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O problema de minimizar a funcdo de energia potencial de uma molécula é uma
instancia de um problema de otimizagao global. O minimo global dessa fungéo estd
relacionado & conformagio mais estavel da molécula e esta conformagao é importante
porque descreve grande parte de suas propriedades. A quantidade de minimos locais
da funcio-de energia potencial cresce de forma exponencial com o tamanho da
molécula, o que caracteriza a dificuldade de se obter o minimo global. A maioria
dos métodos existentes, para o problema em questdo, sio métodos estocasticos ou
heuristicos. Neste trabalho, usamos um algoritmo deterministico baseado em um
método branch and bound que utiliza técnicas de anélise intervalar para o célculo dos
limites inferiores. Com esse algoritmo, garantimos que o mfnimo global é encontrado.
Usando uma funcio teste semelhante & fungdo dada pela mecénica molecular, o
algoritmo foi aplicado em problemas cujo tamanho varia entre 4 e 28 4tomos. Em
todos os casos, as solugoes encontradas correspondem ao minimo global da fungéo

teste associada.
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The problem of minimizing the potential energy function of a molecule is an
instance of a global optimization problem. The global minimum of this function
corresponds to the most stable conformation of the molecule and this conformation is
important because it dictates most of the properties of the molecule. Computing the
global minimum of a potential energy function is very difficult because it has many
local minima which grow exponentially with problem size. Most of the methods that
have been developed to this problem are stochastic or heuristic methods. In this
work, we use a deterministic algorithm based on a branch and bound method that
applies techniques of interval analysis to provide the bounds. Then, we can guarantee
that the global minimum is found. Using a test function similar to the function used
in molecular mechanics, the proposed approach was successfully applied to example

problems involving up to 28 atoms.
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Capitulo 1

Introducao

A minimizacdo da energia potencial de uma molécula estd relacionada a
determinacdo de sua estrutura tridimensional. O conhecimento dessa es-
trutura é importante, porque estd associado as propriedades fisico-quimicas
da molécula. Para exemplificar a relagdo entre estrutura e fungdo de uma
molécula, faremos uma breve descrigdo sobre como a compreensao do pro-
cesso de hereditariedade foi avangando ao longo dos anos.

Em 1865, o botanico e monge austriaco Gregor Mendel propoe as leis
bésicas da hereditariedade, dizendo que as caracteristicas de um ser vivo
sdo transmitidas aos descendentes através de “fatores hereditérios”, mais
tarde chamados de genes; e em 1869, o bioquimico sui¢co Johann
Miescher descobre uma substancia (nucleina) formada por uma proteina e
uma molécula dcida: o DNA. Naquela época, ndo se conhecia a relagao entre
os fatores hereditdrios de Mendel e o DNA.

Miescher e muitos outros suspeitavam que a nuclefna estava associada
de alguma forma a hereditariedade, mas a primeira evidéncia direta de que
o DNA é a molécula que contém as informagoes genéticas veio somente em
1944, através de uma descoberta feita pelo bacterilogo canadense Oswald
Avery e colaboradores.

Em 1953, o fisico neozelandés Maurice Wilkins e a quimica inglesa
Rosalind Franklin usam a difracdo de raios X para “fotografar” o DNA. O
problema era, entdo, formular um modelo tridimensional para a molécula de
DNA que se enquadrasse nos resultados da difragao de raios X e explicasse
algumas propriedades quimicas ji conhecidas.

No mesmo ano, o bioquimico norte-americano James Watson e o bioffsico
inglés Francis Crick propdem um modelo tridimensional — a famosa hélice



dupla — que explicava todos os dados disponiveis sobre o DNA. O modelo
imediatamente sugere o mecanismo de transmissdo da informacio genética.
A caracteristica essencial do modelo é a complementaridade das duas fitas
retorcidas de DNA. Watson e Crick perceberam, antes da existéncia de dados
que comprovassem o modelo, que a estrutura proposta poderia ser replicada
pela separagdo das duas fitas e pela sintese de uma fita complementar para
cada uma.

Em 1958, o bidlogo molecular Matthew Meselson e o geneticista Franklin
Stahl, norte-americanos, demonstram experimentalmente o modelo de repli-
cacdo do DNA de Watson e Crick.

Com o modelo e sua comprovagdo experimental, inaugura-se uma
revolugdo na compreensao do processo de hereditariedade. A partir de en-
tdo, abre-se a possibilidade de leitura e interpretagdo do “livro da vida”. Pela
descoberta da estrutura tridimensional da molécula de DNA, James Watson
divide o Prémio Nobel de Medicina com Francis Crick e Maurice Wilkins,
em 1962.

O conhecimento atual sobre o armazenamento e o processamento da in-
formacao genética de uma célula é fruto da descoberta da estrutura do DNA.
De uma maneira geral, a estrutura espacial de uma molécula estd intima-
mente relacionada com a sua funcdo, o que torna evidente a importincia de
se conhecer a estrutura tridimensional de uma molécula.

1.1 O Projeto Genoma

Em 1989, James Watson é designado diretor do Centro Nacional de Pesquisas
dos Estados Unidos sobre o Genoma Humano e, em 1990, é langado oficial-
mente o Projeto Genoma Humano — o empreendimento piblico mais caro e
ambicioso da histéria da biologia — com o objetivo de seqiienciar todo o DNA
da espécie humana até 2005. Ao longo dos anos, o projeto ganha a adesao
de cientistas e laboratérios de diversos pafses.

Em 26 de junho de 2000, dez anos depois de langado, o Projeto
Genoma conclui 98% do seqiienciamento do DNA. Liderado por instituicoes
dos Estados Unidos e Reino Unido, o Projeto Genoma envolveu mais de 1000
pesquisadores em 18 pafses e custou cerca de 3 bilhdes de délares, sem contar
a injecAo final de recursos necessdrios para fazer frente a grupos privados. A
Celera Genomics, empresa responsdvel pelo projeto privado, gastou 2 bilhoes
de délares.



Com os resultados do Projeto Genoma, abre-se para pesquisa um dos
maiores segredos da natureza: o cédigo que determina a prépria existéncia
de todos nés. Isso cria a expectativa de que as doencas com causas ligadas a
problemas em nossos genes — catalogadas em mais de 11000 — estejam com os
dias contados. Infelizmente, nao é bem assim. Deu-se um passo gigantesco
no campo do conhecimento da biologia molecular, mas os resultados préaticos
podem demorar décadas.

1.2 O Projeto Proteoma

O Projeto Genoma produziu desafios ainda maiores: localizar todos os genes
da espécie humana, compreender como eles interagem entre si e entender co-
mo produzem as protefnas responsdveis pela execucao das instrucgoes genéti-
cas. Essa nova etapa ja estd sendo chamada de Projeto Proteoma. Fala-se,
também, na criacao de uma nova drea do conhecimento: a protedmica — cién-
cia que, integrando a biologia molecular com a computacao e a matemadtica,
estuda as proteinas, determinando sua estrutura e funcio.

Como a funcio biolégica de uma proteina é determinada pela sua estru-
tura tridimensional, o conhecimento dessa estrutura torna-se fundamental.
Evidéncias experimentais sugerem que a seqiiéncia de aminodcidos que for-
ma uma proteina contém as informagoes suficientes para deduzir sua estru-
tura tridimensional [5]. A determinagfo dessa estrutura, usando somente
a informacio contida na seqiiéncia de aminodcidos, é um dos problemas
mais importantes da biologia molecular. E conhecido como Problema da
Conformacdo Protéica ([13], [66]).

Nos ultimos 30 anos, muito esfor¢co tem sido feito tentando resolver o
Problema da Conformagio Protéica. Apesar disso, continua sendo um dos
problemas mais desafiadores da biologia molecular.

Em dezembro de 1999, a um custo de 100 milhoes de ddélares, a IBM
anunciou a construcao de um supercomputador, o Blue Gene, para investigar
o Problema da Conformacdo Protéica. A meta é fazer com que ele realize
mais de 10'® operacoes por segundo, tornando-se 1000 vezes mais rdpido que
o Deep Blue, o computador que derrotou o enxadrista Garry Kasparov.

Em [56], o artigo que motivou este trabalho, o autor discute a formulagio
matematica do Problema da Conformacgao Protéica e a riqueza de problemas
envolvidos em dreas como modelagem matemadtica, equagoes diferenciais, es-
tatistica, andlise numérica e otimizagao.



Apesar de nao tratarmos diretamente o Problema da Conformacao
Protéica, foi pensando nele que desenvolvemos esta tese.

1.3 Organizacao da Tese

Neste trabalho, procuramos dar uma contribuicio relacionada aos problemas
de otimizagao envolvidos na determinacao de estruturas tridimensionais de
moléculas.

A maioria dos métodos computacionais de otimizagao utilizados na deter-
minacao de estruturas tridimensionais de moléculas é de natureza estocdstica
ou heuristica. Aqui, empregamos um algoritmo deterministico baseado em
um método de otimizacao combinatéria — o branch and bound — e em técnicas
de andlise intervalar.

O algoritmo foi aplicado em problemas envolvendo moléculas, cujo ta-
manho varia entre 4 e 28 dtomos. Em todos os casos, as solugoes encontradas
correspondem ao menor valor da fungao de energia potencial associada.

A tese estd organizada em cinco capftulos. No Capftulo 2, fazemos uma
pequena revisao sobre algumas idéias da termodinémica, importantes para o
estudo de estruturas tridimensionais de moléculas, e descrevemos uma fungao
que modela as interacbes entre os dtomos de uma molécula. No Capitulo
3, citamos os métodos existentes de otimizacao global usados na minimiza-
¢do de funcgdes de energia potencial, apresentamos as defini¢oes e os resul-
tados mais importantes da andlise intervalar que interessam & otimizagao
global e descrevemos o algoritmo usado neste trabalho. No Capitulo 4 est4
a contribuicdo da pesquisa desenvolvida. Usando coordenadas cartesianas,
descrevemos a fungdo de energia potencial e suas derivadas de 1% e 2% ordem,
de uma maneira apropriada para o emprego das técnicas de andlise intervalar.
Os experimentos computacionais também sao descritos neste capitulo. Final-
mente, no Capitulo 5, apresentamos as conclusdes e os caminhos apontados
para a continuagdo do trabalho desenvolvido.



Capitulo 2

Fundamentacao Teodrica

Neste capitulo, apresentaremos a funcgao usada pela mecénica molecular para
representar a energia potencial de uma molécula. Antes, faremos uma peque-
na revisio sobre algumas idéias da termodindmica, importantes para o estudo
de estruturas tridimensionais de moléculas. Para colocar essas idéias em uma
linguagem matemética, precisamos do conceito de formas diferenciais.

2.1 Formas Diferenciais

Um caminho em R™ é uma funcgio vy : I — R, cujo dominio é um intervalo
I C R. Para cada t € I, temos 7(t) = (71(¢),...,7.(t)), onde as n fungdes
v; : I — R sfo chamadas de fungdes coordenadas de y. Um caminho
v : I — R" & continuo ou diferencidvel se suas fungbes coordenadas
v; : I — R s8o continuas ou diferencidveis. Quando a derivada de v &
continua, diz-se que ¢ é um caminho de classe C'. Quando I = [a,]] €
v(a) = v(b), diz-se que o caminho vy & fechado.

Dados um caminho 7 : [a, b] — R™ de classe C" e n fungGes reais continuas
fi, -, fa cujos dominios definidos em R™ contém a imagem de -y, a integral
de linha f,y( fidzy + ... + fndz,) é definida por:

[ s+t ) = [ 16O + .+ L) olE @1)

Uma forma diferencial em um conjunto X C R™ é uma funcdo w que
associa a cada ponto z € X uma fungio linear w(z) : R® — R, ou seja,

w:X — (RM)*,

7



onde (R™)* & o espago vetorial de todas as fungdes reais lineares definidas em
R™. Seré conveniente escrever w, = w(z).

Lembremos que para qualquer funcdo linear L : R™ — R, existe um 1nico
vetor a € R™ tal que

L(v1, ooy Un) = @101 + oo + @V = a1 A1 (0) + ... 40, M0 (), (2.2)

onde a = (a1, ...,a,), v = (v, ...,0,) € A; : R* — R é ai-ésima funcdo projecio
definida por
Ai(v) =wv;, parai=1,..,n.

Usando a notagdo A; = dz;, a equagdo (2.2) torna-se
L = aydz1+...+a,dx,.

Teorema 1 Se w é uma forma diferencial em X C R", entdo existem n
fungoes reais ay, ..., a, Unicas definidas em X, tais que

we = a1(x)dzy + ... + an(z)dz, para todo z € X.

Prova. Ver [19], p. 295. |

Uma forma diferencial w é continua, diferencidvel ou de classe C*, se suas
funcdes coeficientes ay, ..., a, sdo contimuas, diferencidveis ou de classe C*.

Consideremos uma forma diferencial continua w definida em X C R™ e
um caminho v : [a,b] — X de classe C'. Define-se a integral de w ao longo

do caminho vy por:
b
/ W= / e (7 (1)) .
¥ a

Em outras palavras, se w = a1dz; + ... + a,dz,, e usando (2.1), temos:

[o= | @0+ + maOrO.

Vemos, entao, que uma integral de linha é simplesmente a integral de uma
forma diferencial.

Lembremos a defini¢ao de conjunto aberto. Um conjunto X C R™ chama-
se aberto quando para todo z € X, existe § > 0 tal que, se ||y —z|| < § entdo

y € X. Dado z € R™, ||z|| = /22 + ... + z2.



Se f é uma funcao real diferencidvel definida no conjunto aberto X C R”,
entdo sua diferencial df, no ponto z € X é a funcio linear definida em R”
dada por

0
df;(v) = 551—(3;)1)1 + .+ gf

—?n (%) vy,

onde v = (vy,...,v,). Conseqlientemente, a diferencial de uma funcdo
diferencisvel é a forma diferencial
of of
dfy, = — e — .
i s (z)dzy + ... + . (z)dz,

O préximo teorema generaliza o Teorema Fundamental do Cédlculo para
caminhos no R™.

Teorema 2 Se f é uma funcdo real de classe C' definida no conjunto aberto
X CR® evy:[a,b] = X éum caminho de classe C', entio

/ af = F(4(%)) — F(2(B)).

Prova. Ver [19], p. 298. =

Um coroldrio imediato desse teorema é que se uma forma diferencial w
definida no conjunto aberto X C R” é a diferencial de alguma funcao de classe
C", também definida em X, entéo a integral fyw independe do caminho 7,
ou melhor, depende apenas dos valores y(a) e y(b).

Seja X C R™ um conjunto aberto. Uma forma diferencial w : X — (R™)*
diz-se ezata em X, quando existe uma fungdo diferencidvel f : X — R, tal
que w = df. Sew =Y a;dz;, isso significa que a; = 0f/0z; parai=1,...,n.

Um campo de vetores F em um conjunto X C R" é simplesmente uma
funcdo F': X — R™.

Usando o conceito de campo de vetores, podemos reescrever a definicao
de forma diferencial exata. A forma w =) a;dz; : X — (R")* é exata se, e
somente se, o campo de vetores F' = (a4, ...,a,) é o gradiente de uma func¢io
f: X — R. Nesse caso, a funcdo f é chamada de potencial do campo F'.

Teorema 3 Sejo w : X — (R™)* uma forma diferencial continua definida
no conjunto aberto X C R™. As sequintes afirmagdes sdo equivalentes:

1. w é exata em X.



2. A integral [ w ao longo de um caminho <y : [a,b] — X de classe C"
depende apenas dos pontos y(a) e y(a).

3. Para todo caminho fechado v : [a,b] — X de classe C*, tem-se fyw =0.

Prova. Ver [43], p. 205. m
Obter condigbes para que uma forma w = Y a;dz; : X — (R™)* seja
exata equivale a indagar quando o sistema de equagoOes diferenciais parciais

of
8:1:1-

(z) = a;(z) parai =1,...,n (2.3)
possui uma solugdo f : X — R. Consideremos o Teorema de Schwarz:

Teorema 4 Seja f : X — R uma fungdo definida no conjunto aberto
X C R™. Se f é duas vezes diferencidvel no ponto ¢ € X, entdo para
quaisquer i,j = 1,...,n, tem-se:

Ff o _ 0f
6:1:i(9wj (C) o 8117]81171 (C)

Prova. Ver [43], p. 147. m
Uma condigio necessdria para a solugdo do sistema (2.3) resulta do
Teorema de Schwarz.

Teorema 5 Sew = Y a;dz; : X — (R™)* é uma forma diferencial ezata de
classe C*, definida no conjunto aberto X C R", entdo
6ai 8a,j

o, = Bz, para i,j=1,...,n.

Prova. Como w é uma forma ezata de classe C', existe uma funcdio
diferencidvel f : X — R tal que w = df. Isso significa que

a; = Bz, para i =1,...,n.
Portanto,
&Li— 0 of ara 1,7 =1 n
Oz; - Oz; \ Oz; p SR
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Como w ¢é de classe C*, a; também é de classe C* para i = 1,...,n. Por sua
vez, f é de classe C?. Aplicando o Teorema /4, temos:

0 ((9f> 0 <8f) Oa; .
— | = parai,j =1,...,n.

Ou seja,
3ai aaj L. 1 n
= ara 1, ] = -
8:1:j 8332 p ,‘_7 Ty
| |

Essa condicio nao é suficiente para que uma forma w : X — (R™)* scja

exata. Considere a forma 60 = adz+bdz, com a = m—{fyg eb= mz""Tyz Tem-se

% =2 mas 66 nio 6 exata em X = R* — {0} (ver [43], p. 191).
Impondo condigdes sobre o conjunto X, pode-se obter a reciproca do
Teorema 5. Para isso, precisamos da defini¢do de conjunto convexo. Sejam

z,y € R™. O segmento de reta de extremos z e y é o conjunto
[z,y] ={(1 —t)z+ty: 0 <t <1}

Um conjunto X C R™ diz-se convero, quando contém qualquer segmento de
reta, cujos extremos pertencem a X, ou seja: z,y € X = [z,y] C X.

Teorema 6 Sejaw =), a;dz; : X — (R™)* uma forma diferencial de classe

C' definida no conjunto aberto X C R™ tal que 2% = % para i,j = 1,...,n.
i i

Se X & um conjunto convezo, entdo a forma w é exata.

Prova. Ver [43], p. 207. =

2.2 Nocoes de Termodinamica

Uma descri¢do termodindmica tem um cardter macroscépico e se aplica a
sistemas com um nimero suficientemente grande de componentes.

A 12 lei da termodindmica, a qual denotaremos apenas por 12 lei, & uma
extensao do principio da conservacao da energia, levando-se em conta o calor
como forma de energia. Com a 2% lei da termodindmica, a qual denotaremos
também apenas por 2% lei, aparece pela primeira vez na fisica a “seta do
tempo”, ou seja, o fato de que existe uma direcdo espontinea de ocorréncia
dos fenémenos e que é geralmente irreversivel.
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Os conceitos de trabalho e calor tém importancia fundamental na
termodinimica. Ambos se referem a trocas de energia entre o sistema de
interesse e 0 meio externo que o cerca. Sistema é uma parte do universo
que se est4 investigando e meio externo é todo o resto. Define-se calor co-
mo sendo a energia transferida entre o sistema e o meio externo, devido a
diferenca de temperatura. Por convencao, entrada de calor para o sistema é
considerada uma quantidade positiva e safda de calor para o meio externo,
uma, quantidade negativa. Define-se trabalho como sendo a transferéncia de
energia entre o sistema e o meio externo, fruto da existéncia de um desequi-
librio de forgas entre o sistema e o meio externo. Se a energia do sistema é
aumentada pelo trabalho, diz-se que o meio externo realiza trabalho sobre o
sistema e o trabalho é considerado uma quantidade positiva. Por outro lado,
se a energia do sistema é diminuida pelo trabalho, diz-se que o sistema realiza
trabalho sobre o meio e o trabalho é considerado uma quantidade negativa.

Um sistema estd em um dado estado, quando todas as varidveis necessérias
para descrever macroscopicamente o sistema estdo determinadas. Por exem-
plo, o estado de um mol de um gés perfeito pode ser completamente descrito,
especificando a pressao, o volume e a temperatura do gis.

Se as varidveis que determinam o estado de um sistema nao se
alteram com o tempo, diz-se que o sistema estd em equilibrio. Um sistema
em equilibrio permanece no mesmo estado macroscépico, embora o estado
microscopico possa estar variando continuamente.

A energia interna U de um sistema é o conteido total de energia do
sistema, cujo valor depende das varidveis macroscépicas que determinam um
estado do sistema.

A energia interna é uma propriedade que depende somente do estado do
sistema. e ndo de como o sistema atingiu esse estado. Uma propriedade com
essa caracteristica é chamada de fung¢do de estado.

Iremos supor que a energia interna U de um sistema é uma funcgao
U : X — R de classe C?, definida em um conjunto aberto X C R™, onde X
& o conjunto de todos os estados possiveis do sistema. Usando o Teorema 2,

podemos escrever
/ dU = AU,
v

onde dU & a diferencial de U; v é um caminho qualquer v : [a,b] — X de
classe C* tal que y(a) =z e y(b) = y; e AU = U(y) — U(z).
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Para o caminho v acima, o trabalho w realizado é definido por:

w=— / Pdv, (2.4)

onde P é a pressiao do meio exercida sobre o sistema e V é o volume do
sistema. E facil ver que, alterando o caminho e mantendo y(a) e y(b) fixos,
pode-se obter valores diferentes para w. Portanto, o trabalho nao é uma
funcao de estado.

Usando o Teorema. 3, conclufimos que PdV nio é uma forma diferencial
exata. Nesse caso, usamos a notagao

dw = —PdV. (2.5)

Considerando que, em uma mudanca de estado de um sistema, a energia
é transferida apenas como trabalho w ou calor ¢, a 12 lei diz que a variagao
da energia interna AU obedece & equacao

AU = q+w. (2.6)
Usando formas diferenciais, temos:
dU = 6q + bw. (2.7)

Escrevemos 6q, por ndo se tratar de uma forma diferencial exata. Se
assim fosse, dw = dU — 6q seria uma forma diferencial exata.

Trabalho e calor s6 fazem sentido durante uma mudanga de um estado
para outro. KEles sao propriedades do caminho e nao do estado. Embora um
sistema em um dado estado tenha uma certa quantidade de energia, ele ndo
possui trabalho ou calor nesse estado.

2.2.1 Entalpia
Das equagtes (2.4) e (2.6),

AU=q+w=q—/PdV.
v

Na maioria dos sistemas quimicos, as mudancas de estado sao realizadas
a pressao constante. Portanto,

AU = q— PAV.
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Ou seja,
q =AU + PAV.

Esta equacao sugere a definicdo de uma nova funcao de estado H, chamada
entalpia, dada por:
H=U-+PV.

A pressido constante,
AH = AU + PAV. (2.8)

2.2.2 Entropia

Em geral, os sistemas nao sé evoluem espontancamente em uma determina-
da diregao que diminui sua energia, mas também procuram aumentar sua
desordem. Existe uma maneira de medir essa desordem: a entropia. Como
a energia interna e a entalpia, seria conveniente definir a entropia também
como uma funcao de estado.

Para um gds, um estado do sistema fica inteiramente caracterizado por
qualquer par das trés varidveis: pressao, volume e temperatura. Isso significa
que existe uma relacao do tipo

F(RV,T) =0,

que se chama equagdo de estado do gés.
A equacao de estado assume uma forma bem simples para um gds perfeito.
Ou seja,
PV =nRT, (2.9)

onde P,V, T séo, respectivamente, a pressdo, o volume e a temperatura (em
graus Kelvin) do gds; n é o nimero de moles do gds e R é a constante universal
dos gases.

Embora nenhum gés real obedega exatamente & equagéo (2.9), ela é uma
boa aproximacado 4 medida que o gés se torne mais rarefeito e mais distante
do seu ponto de liqliefagao.

Dizer que a energia interna U de um sistema é uma funcao de estado sig-
nifica que U estd completamente determinada (a menos de uma
constante aditiva arbitrdria ligada a escolha do nivel zero), quando se es-
pecifica o estado do sistema. Como vimos acima, um estado de um gis é
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definido por qualquer par das varidveis P,V,T. Seja, entdo, U = U(V,T).
Para um gés perfeito (ver [47], p. 194),

oU
S (V,T) =0.

Portanto, a energia interna de um gés perfeito s6 depende de sua temperatu-
ra. Podemos escrever, entao,

U =U(T).

A capacidade térmica C' de um sistema é uma medida de como a energia
do sistema varia com a temperatura T, mantendo-se o niimero de compo-
nentes N e o volume V' do sistema constantes. Sabe-se que C pode ser dada
como fungio de N, V e T (ver [47], p. 114). A capacidade térmica C' de um
sistema, & definida por

oUu
C(N,V,T) = (N, V,T). (2.10)
orT

Para um gés perfeito, U = U(T). Entéo, a capacidade térmica depende
apenas de sua temperatura, ou seja,

U

C(T) = T

(7). (2.11)
De (2.5) e (2.7),
6q = dU — bw = dU + PdV.

Considerando ainda um gés perfeito, de (2.9) e (2.11), temos:

8q = dU + PdV = C(T)dT + P—ézdw
Ou seja,
§q = C(T)dT + gdif. (2.12)

Como ¢ ndo é uma fungio de estado, o lado direito da equagio (2.12) ndo
é uma, forma diferencial exata. Entretanto, dividindo toda a equacao por 7',
obtém-se um resultado interessante:
bq _ C(T) nR

7 = AT+ V. (2.13)
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Agora, % é uma forma diferencial exata. Entao, % é a diferencial de uma
funcdo de estado que depende de T e V. Chamando essa funcdo de estado

de Sy, a equagdo (2.13) torna-se

oq
T
Essa é uma das maneiras de se definir entropia . Como S, é uma funcéo de

estado, para uma mudanga de estado definida por um caminho 7 : [a,b] — R™
de classe C', a variagio de entropia AS, é dada por:

bq
AS, :/—.
q 'yT

Embora obtivemos que -5—7% é uma forma diferencial exata para o caso de
um géas perfeito, isso também é verdadeiro para um sistema arbitrério (ver
[47], p. 240).

S, = (2.14)

2.2.3 A 22 lei da termodindmica

Diferentemente da energia, a entropia ndo é necessariamente conservada. Ela
aumenta quando ocorre uma mudanca espontinea em um sistema isolado.
Essa & uma das maneiras de enunciar a 22 lei da termodindmica. Diz-se que
um sistema estd <solado, quando nao hd troca de matéria e energia entre o
sistema, ¢ o meio externo.

A entropia S,, definida pela equacgio (2.14), é devida & transferéncia de
calor entre o sistema e o meio externo. Mas, pela 22 lei, existe também a
entropia criada quando ocorre uma mudanca espontinea. Denotaremos essa
entropia de S,. A entropia total S de um sistema serd, entao, a soma de S,
e S,4. Usando formas diferenciais,

dS = dS, + dS,,
ou, usando (2.14),
1)
dS = dS, + ?q. (2.15)
Pela 2¢ lei, dS, > 0. Portanto,
bq
ds > —. .
S > 7 (2.16)

Essa desigualdade é chamada de desigualdade de Clausius.
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2.2.4 A energia livre de Gibbs

De (2.5) e (2.7),
dU = 6q — PdV. (2.17)

Em um sistema isolado,
6qg =0=-dU = —PdV.
Se esse sistema estd em equilfbrio,
dV=0=dU =0.

Essa condicdo, dU = 0, nao informa nada a respeito da dire¢do de mu-
danc¢a de um sistema e nem é uma condigio suficiente para garantir que
o sistema estd em equilibrio. Vejamos o seguinte exemplo. Considere dois
recipientes isolados do meio externo e ligados por uma tubulacdo em que
hd uma vilvula inicialmente fechada. Um dos recipientes contém um gds
perfeito e no outro se fez vacuo. Ao abrir a vdlvula, o gds se expande até
preencher os dois recipientes. Como o sistema estd isolado, nao hé variagao
de temperatura e, portanto, dU = 0. Durante o processo, o sistema teve
uma variacdo de volume e uma variacdo de pressao, ou seja, o sistema nao
permaneceu em equilibrio.

Considerando um sistema isolado e usando (2.15), temos:

0g=0=dS =dS,.
Pela 24 lei,
dS, > 0=dS > 0.

Com o critério dS > 0, temos agora uma indicagao da direcao de mudanca
de um sistema isolado. Se o sistema nao estd isolado, precisamos de mais
uma funcao de estado.

De (2.5) e (2.7),

dU = 6q — PdV.

Usando a desigualdade de Clausius (2.16),
dU < TdS — PdV

ou
dU —TdS + PdV < 0.
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Considerando T e P constantes, podemos reescrever a desigualdade acima

como
d(U — TS + PV) <0. (2.18)

Isso sugere a defini¢ao de uma nova fungao de estado G, dada por
G=U-TS+PV. (2.19)
A desigualdade (2.18) torna-se entdo
dG < 0. (2.20)

A funcio de estado G é chamada de energia livre de Gibbs. Em um
sistema a temperatura e pressdo constantes, a desigualdade (2.20) diz que a
energia livre de Gibbs deve decrescer até que o sistema chegue ao equilfbrio.

A equagdo (2.19) também pode ser escrita como

G=H-TS, (2.21)

onde H é a entalpia do sistema.
Considerando T constante em (2.21) e usando (2.20), temos também que

AG=AH-TAS<0.

Se AH < 0e AS > 0, entao AG < 0. Isso significa que, na determi-
nagao do estado de equilibrio de um sistema, deve-se minimizar a entalpia e
maximizar a entropia.

Iremos considerar sistemas a pressao constante e onde a variagdo de
volume seja desprezivel. Com essa hip6tese e usando a equagio (2.8) da-
da por

AH = AU + PAV,

conclufmos que a variacao de entalpia pode ser considerada igual & variacao
de energia interna. Ou seja, para minimizar a entalpia, basta minimizar a
energia interna.

2.3 A Energia Potencial de uma Molécula

Para determinar o estado de equilibrio de um sistema, precisamos calcular o
menor valor da energia livre de Gibbs [42]. Neste trabalho, iremos considerar
apenas a minimizagdo da energia interna de um sistema molecular.
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- Na modelagem de um sistema molecular, uma das primeiras simplificagoes
é assumir que o comportamento médio do sistema pode ser representado por
uma tnica molécula.

Estamos interessados na estrutura tridimensional de uma molécula em
que a energia interna é minima, ou seja, ndo iremos considerar os aspectos
dindmicos envolvidos no processo em que a molécula adquire sua estrutura
tridimensional. Nesse caso, a energia interna serd dada pela energia potencial
da molécula.

A maneira mais precisa de se representar a energia potencial de uma
molécula é através dos métodos da mecdnica qudntica. Entretanto, o uso
desses métodos é invidvel, devido ao custo computacional associado. Usare-
mos, entdo, a mecdnica molecular.

A mecanica molecular utiliza as leis da mecénica cldssica para simular o
comportamento de sisternas moleculares. Ela representa uma molécula co-
mo um conjunto de dtomos unidos por ligagdes covalentes e fornece uma
expressdo matemdtica para representar a energia potencial da molécula em
funcdo das posigOes atomicas. De uma forma geral, as mudancas na ener-
gia potencial de uma molécula sao devidas as variagdes nos comprimentos
das ligacOes covalentes, ds variagbes nos dngulos entre duas ligagoes cova-
lentes consecutivas, as rotagoes sobre as ligagOes covalentes e as interacoes
de van der Waals e interacOes eletrostdticas entre os dtomos. A soma das
expressoes analfticas de cada uma dessas contribui¢des resulta na fungdo de
energia potencial da molécula. Essa fungdo e o conjunto de todos os pars-
metros envolvidos definem um campo de for¢a. Os valores desses pardme-
tros sio geralmente encontrados utilizando-se informagoes experimentais ou
provenientes de célculos quanticos. Um campo de forca pode conter centenas
ou até milhares de parametros.

E importante destacar que o campo de forca gera uma funcio empirica,
que é construida e ajustada para reproduzir alguma propriedade do sistema
de interesse. O valor numérico dessa funcdo ndo possui nenhum significado
fisico. Ele depende de como o campo de forca foi construido e parametrizado.
O que faz sentido é a diferenga entre os valores da fungdo para estruturas
diferentes.

Diversos modelos tém sido propostos para representar os campos de forga.
Entre os mais comuns, citamos: AMBER [79], CHARMM [11], ECEPP/3
[54], GROMOS [77] e MM3 [2]. A escolha do campo de forga depende do
sistema a ser estudado e das propriedades que serao investigadas.

A forma matematica de cada termo da funcdo de energia potencial é
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baseada em sua natureza fenomenoldgica. Iremos considerar os termos mais
comuns encontrados nos campos de forga j4 citados. Os termos relacionados
as variagoes nos comprimentos das ligacoes covalentes, as variagoes nos dngu-
los entre duas ligacoes covalentes consecutivas, as rotagoes sobre as ligagoOes
covalentes e as interacoes de van der Waals e interacoes eletrostdticas serao
denotados, respectivamente, por: potenciais das ligagoes covalentes, poten-
ciais dos dngulos planos, potenciais dos dngulos diedrais, potenciais de van
der Waals e potenciais eletrostdticos.

2.3.1 Potenciais das ligacoes covalentes

Consideremos um par (%, j) de dtomos unidos por uma ligacdo covalente. A
energia potencial associada & variacdo do comprimento r;; de uma ligagao
covalente pode ser dada por

Cij ('rij — r?j)Q, (222)
onde a constante c;; e a distdncia de equilibrio 'r'?j dependem da ligagdo entre
os atomos ¢, J.

2.3.2 Potenciais dos dngulos planos

Consideremos trés dtomos 1, §, k, onde os pares (3, 7) e (J, k) estdo unidos por
ligagdes covalentes. O angulo definido por essas duas ligagOes serd chamado
de dngulo plano ;. Seu valor, em radianos, estd no intervalo [0,7]. A
energia potencial associada & variagdo de um angulo plano 6, pode ser

dada por
cik (O — 9%k)2, (2.23)

onde a constante c;; € o dngulo de equilibrio ng  dependem dos dtomos ¢, j, k.

A temperaturas ordindrias e na auséncia de reagdes quimicas, as defor-
magoes nos comprimentos das ligagdes covalentes e nos dngulos planos sao su-
ficlentemente pequenas e, portanto, adequadas para as aproximacoes dadas.
Fssas aproximagoes correspondem a descri¢ao cldssica do movimento de uma
mola, segundo a lei de Hooke. As expressoes (2.22) e (2.23) funcionam como
uma, penalizacdo para forcar que os comprimentos e os dngulos das ligacoes
covalentes permanecam préximos aos seus valores de equilibrio.

Podemos imaginar a deformacgdo de um &ngulo plano 8;;, como uma de-
formacdo de uma mola unindo os dtomos i, k. Entao, podemos representar

20



a energia potencial associada a variagdo de um angulo plano 6,5, usando a
distancia euclidiana 7 entre os dtomos %, k. Ou seja,

Cit(Tik — r?k)z, (2.24)

onde c;;, € uma constante correspondente a c;;;, e 'r?k é a distancia de equilibrio
entre os dtomos %, k correspondente ao dngulo de equilibrio H?jk.

2.3.3 Potenciais dos angulos diedrais

Consideremos quatro &tomos 14, j, k, [, onde os pares (%, 7), (4, k) e (k, 1) estdo
unidos por ligacoes covalentes. O adngulo formado entre os dois planos defi-
nidos pelos dtomos 1, j, k € j, k,l chama-se dngulo diedral w;;,;. Seu valor, em
radianos, estd no intervalo [0, 27]. Esse ngulo é o dngulo de rotagao sobre a
ligagio covalente do par (j,k). A energia potencial associada & variagdo de
um angulo diedral w;;x pode ser dada por

Cijkl [1 + COS(TLwijkl — ngkl)] R (225)

onde ¢;j; € uma constante que define a altura da barreira de rotagio, n é o
mimero de minimos do potencial no intervalo [0, 27] e w,?jkl é uma constante
que determina a posi¢ao desses minimos. Por exemplo, paran = 3 e w?j o =0,
obtém-se um potencial com minimos em 60°, 180° e 300°.

2.3.4 Potenciais de van der Waals

As expressdes para as interagbes nao covalentes sdo inversamente propor-
cionais a alguma poténcia n das distdncias entre os 4tomos. A variagdo onde
uma determinada interacdo se torna dominante depende de n. Para dis-
tancias r grandes, 1/r" se aproxima de zero mais rapidamente para valores
grandes de n. Inversamente, para distdncias r pequenas, 1/r" se aproxima
de oo mais rapidamente para valores grandes de n. Portanto, interagoes que
dependem de uma poténcia grande de r, sdo interacoes de curto alcance, en-
quanto aquelas que dependem de poténcias menores, sdo interagoes de longo
alcance.

Dois gtomos de um gds perfeito atraem-se mutuamente sem possufrem
cargas ou momentos dipolares permanentes. Essa atragdo deve-se a pe-
quenas flutuagoes na distribuicao eletrénica de um &tomo na presenca de
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outro dtomo, gerando dipolos tempordrios em sentidos opostos. A intensi-
dade dessa interacao, também conhecida por dispersao de London, é inversa-
mente proporcional 4 sexta poténcia da distdncia entre os d4tomos, tornando-
se uma interagdo de curto alcance. Para um pequeno aumento da disténcia,
a atracao se desfaz rapidamente.

Levando-se em conta essa interagdo, poderfamos esperar que as distan-
cias entre os dtomos tenderiam a zero. Mas isso ndo acontece. De forma
contriria, existe uma interacdo repulsiva agindo a distdncias muito peque-
nas, impedindo que os dtomos se aproximem muito. Isso estd associado a
repulsdo das nuvens eletronicas e, em menor escala, a repulsao dos nicleos
atomicos. Essa interacao domina a funcgao de energia potencial entre dois
dtomos bem préximos. Uma expressao tipica, usada para representar essa
repulsdo, é inversamente proporcional & ™, onde m é um valor entre 5 e 12.

As duas interacbes juntas — a atrativa e a repulsiva — sao chamadas de
interacdo de van der Waals. Pode-se representar essa interagao entre dois
dtomos %, §, usando a expressao

m 6 ?
onde A;; e B;; sdo constantes que descrevem a magnitude da repulsio e da
atracdo, respectivamente, e m é a poténcia do termo repulsivo. Quando
m = 12, tem-se o potencial de Lennard-Jones:

12~ 6 °
i T

- (2.26)

2.3.5 Potenciais eletrostaticos

As interagoes eletrostdticas entre dtomos que ndo possuem cargas elétricas
formais sdo de extrema importancia para a estrutura de moléculas em meio
aquoso. Grupos eletricamente neutros podem ainda apresentar polaridade.
Os elétrons em volta de uma molécula nio sao distribufdos de maneira uni-
forme, o que provoca o aparecimento de cargas parciais positivas e negativas.
Alguns dtomos — oxigénio, nitrogénio e, com menos intensidade, enxofre —
tém tendéncia para atrair elétrons de uma ligagdo quimica e sdo chamados
de eletronegativos. Outros tém tendéncia para repelir elétrons. No caso ex-
tremo, essa tendéncia causa a “perda” do elétron para outro dtomo, levando
a formagdo de cargas formais (fons). Na ligacio covalente, os elétrons sao
compartilhados entre os dtomos.
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Na molécula da dgua (H20), o oxigénio é mais eletronegativo e puxa para
si os elétrons compartilhados com o hidrogénio. Os dtomos de hidrogénio
ficam, entao, com carga parcial positiva e o oxigénio com carga parcial nega-
tiva. O angulo de ligacdo na molécula da dgua é de 104,5°, tornando-a
eletricamente assimétrica. A interacao entre um dtomo de hidrogénio de
uma molécula de dgua com um dtomo de oxigénio de outra molécula de dgua
é denominada ligacdo de hidrogénio.

As ligagoes de hidrogénio também ocorrem entre outras moléculas e den-
tro de uma mesma molécula, sempre que um dtomo de oxigénio ou nitrogénio
(4tomo receptor) torna-se préximo de um dtomo de hidrogénio ligado cova-
lentemente a outro dtomo eletronegativo (dtomo doador), como oxigénio,
nitrogénio ou enxofre. A intensidade da ligacdo de hidrogénio depende da
distancia entre o 4tomo doador e o dtomo receptor e da constante dielétrica
do meio. A constante dielétrica estd relacionada & polarizabilidade do meio.

Para pares de dtomos que formam ligacoes de hidrogénio, alguns campos
de forga modificam as interacoes de van der Waals, usando a expressao

Ai; _ Bj

12 10°
'r',i]' ’I‘,i .

Os campos de forga que ndo possuem uma expressao para as ligacoes de
hidrogénio representam essas interagdes, usando os termos das interacoes de
van der Waals e das interagoes elestrostéticas.

Quando duas cargas elétricas interagem no vicuo, a energia da interagao
é dada pela lei de Coulomb. No entanto, as interagOes iOnicas sao alte-
radas devido & presenca de um solvente. Isso é modelado, no caso mais
simples, usando uma constante dielétrica. Para modelos mais sofisticados,
ver, por exemplo, [25], [32], [71], [80].

Embora existam outros métodos ([14], [75]), a abordagem mais comum é
atribuir uma carga parcial a cada dtomo da molécula e representar a energia

potencial da interacao eletrostética entre dois dtomos %, 7, usando a expressao
;95
=22 (2.27)
67}j
onde g; e g; representam o valor das cargas parciais dos dtomos % e j, r;;é
a distancia entre eles e € é a constante dielétrica do meio. Dessa forma, a
expressao utilizada para representar a energia potencial relativa as interacdes
ibnicas é a mesma. usada para representar as interacoes entre cargas parciais.
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Um tratamento mais cuidadoso da constante dielétrica permite que os
campos de for¢ca da mecénica molecular considerem os efeitos do solvente
sobre a estrutura de uma molécula, sem incorporar explicitamente os gtomos
do solvente no modelo ([12], [39]).

No trabalho descrito em [58], utilizou-se uma “constante” dielétrica de-
pendente das distancias entre os dtomos ([18], [24]), para prever a estrutura,
tercidria de um peptideo com 17 residuos. O método de minimizacio usado
foi o simulated annealing e os resultados obtidos estavam de acordo com os
dados experimentais disponiveis. A “constante” dielétrica utilizada em [58]
é dada por

D -2

e(ri;) =D — [(s745)% + 2573 + 2] €79, (2.28)

onde 7;; é a disténcia entre os dtomos i e j, D =78 e s =0, 3.

2.3.6 A funcao de energia potencial f

Considerando os potenciais das ligagGes covalentes (2.22), os potenciais dos
angulos planos (2.24), os potenciais dos angulos diedrais (2.25), os poten-
ciais de van der Waals (2.26) e os potenciais eletrostdticos (2.27), obtemos
finalmente a funcdo de energia potencial f de uma molécula, dada por

fo= D alry — )

(i)j)EMl
+ Z Cik(""ik_""(i)k)z
(2,k)EM2
+ Z Cijkl [1+COS(”Wijkl*w?jkz)] (2.29)
(i,h)eMs
+ Y (Z-2)
(Gg)eMy ¥ “
Py (tm),
€754
Gaems Y

onde M; & o conjunto dos pares de dtomos da molécula, separados por uma
ligagdo covalente, M, é o conjunto dos pares de dtomos da molécula, sepa-
rados por duas ligagoes covalentes, M3 é o conjunto dos pares de dtomos da
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molécula, separados por trés ligacdes covalentes, e My é o conjunto dos pares
de dtomos da molécula, separados por trés ou mais ligagoes covalentes.
Para uso no Capftulo 4, definimos:

fo = ) cylrg—rl)?

(i1j)€Ml

fo = > culra—rh)
(irk)eMZ

fw = Z Cijkl [1+cos(nw2-jkl——w%kl)] (230)
(i,l)EMg

Aij By

fo= X (‘2——6‘)

(7‘1.7)€M4 “ £
_ ]

Jo = Z <6"“z'j>'

('L,])€M4
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Capitulo 3

Otimizacao (Global e Analise
Intervalar

Em um artigo recente da revista Science [78], Wales e Scheraga falam da im-
portancia dos métodos de otimizagao global para a resolugao de problemas de
conformagéio molecular e ressaltam que uma das maiores dificuldades é o fato
de que a quantidade de minimos locais da funcao de energia potencial cresce
exponencialmente com o tamanho da molécula. A utilizagdo de métodos que
garantam a otimalidade global é ainda muito pouco explorada. No artigo,
nao existe nenhuma citagao sobre métodos deterministicos que empreguem
técnicas de anilise intervalar.

O problema, de minimizar a funcio de energia potencial de uma molécula
é uma instancia do problema geral de otimizagdo global: dadas uma funcao
continua, f : R® — R e S C R™ a regido em que buscamos o(s) ponto(s)
z* onde o valor minimo de f ocorre, encontre o minimo global
f* = min{f(z) : = € S} e o conjunto de todos os minimizadores globais
de f, X*(f) ={z* € §: f(z*) = f*}.

A maioria, dos métodos de programagio ndo-linear ([44], [46]) encontra
apenas um minimo local, ou seja, um ponto y* € S tal que existe uma
vizinhanca N de y*, onde

f(y") < f(z) para todo z € NN S.

Entretanto, muitos minimos locais podem existir e os valores correspondentes
da fung¢do nesses pontos podem variar substancialmente. Um problema de
otimizacio global requer o desenvolvimento de algoritmos que facam a dis-
tin¢lo entre esses minimos locais e localizem o de menor valor.
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Em geral, ndo é possivel encontrar o minimo global exatamente. Qual-
quer método de otimizacao global deve levar em conta que um procedimento
numérico produz apenas resultados aproximados. Portanto, um problema de
otimizacao global pode ser considerado resolvido se, para algum € > 0, um
elemento de algum dos seguintes conjuntos for identificado:

Ay (e) = {ze8S:|lz—z"|| <€}
Ap(e) = {zeS:|If (@) - f(e) ] < e}

Os métodos existentes de otimizacao global podem ser divididos em duas
classes: métodos estocdsticos e métodos deterministicos. Independentemente
do método usado, deseja-se algum resultado sobre a convergéncia do método.
Em alguns casos, tudo o que pode ser dito é que o método funciona bem em
um sentido empirico. Isso estd longe de ser satisfatério. Gostarfamos de
obter alguma garantia de que o método encontrard um elemento de A4, (¢) ou
Ay (€) em um nimero finito de passos. Alguns métodos estocdsticos fornecem
uma versdo probabilfstica dessa garantia [72].

Atualmente, os métodos mais utilizados para a minimizagao de fungoes de
energia potencial sdo os métodos destacados no artigo da Science de Wales e
Scheraga: simulated annealing, algoritmos genéticos e métodos de suavizacao.

O simulated annealing foi desenvolvido inicialmente por Kirkpatrick,
Geddat Jr. e Vecchi [37], para resolver problemas de otimizagdo combi-
natéria. Um gds perfeito, quando aquecido, possui alta energia térmica e
seus dtomos estdo em movimento com grandes velocidades. Resfriando con-
tinuamente o gds, ele passa do estado gasoso para o estado sélido, com os
4tomos se deslocando cada vez menos. Se o resfriamento se faz de forma bem
lenta, o sélido resultante serd um cristal. Um cristal & um sélido cuja estru-
tura estd perfeitamente organizada e que possui energia térmica minima. A
idéia foi, entdo, utilizar o resfriamento de um gds perfeito como metéfora
para a minimizagio global de fungGes. Em [38], Kirkpatrick estende o al-
goritmo para tratar problemas de otimizagdo continua e demonstra que a
probabilidade de se obter o minimo global é igual a 1. Em [53], a generaliza-
¢io do simulated annealing proposta em [76] é aplicada na determinacgo de
estruturas secundédrias de peptideos.

Introduzidos por Holland [31], os algoritmos genéticos surgiram de uma,
metifora baseada nos principios da teoria da evolugao de Darwin. Eles
realizam “mutacgbes” e “cruzamentos” entre os candidatos para o mifnimo
global, a fim de obter candidatos ainda melhores. Para algumas referéncias
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que utilizam algoritmos genéticos em problemas de conformagao molecular,
ver, por exemplo, [7], [10], [52].

Outro procedimento aplicado recentemente a problemas de conformagao
molecular é a busca tabu. Este procedimento define uma vizinhanca em torno
da solugdo atual e, avaliando a fungdo em alguns pontos dessa vizinhanga,
escolhe-se 0o de menor valor. Uma lista, denominada lista tabu, é utiliza-
da para armazenar as caracteristicas dos movimentos realizados e evitar o
retorno a locais j& explorados. Assim como o simulated annealing e os al-
goritmos genéticos, a busca tabu foi desenvolvida originalmente para tratar
problemas de otimizagdo combinatéria [26]. Em [17], estende-se o procedi-
mento para problemas de otimizagdo global continua. Em [50], a busca tabu
é aplicada para a minimizagao de fungdes de energia potencial.

Apesar de aparentemente o simulated annealing, o algoritmo genético e
a busca tabu ndo apresentarem relagio entre si, em [21], B. Fox demonstra
que eles sdo matematicamente muito semelhantes.

Sugeridos inicialmente por Stillinger e Weber [74], 0os métodos de suaviza-
¢ao sao baseados na idéia de que, & medida que a funcao de energia potencial
vai sendo “suavizada”, os minimos locais vao desaparecendo e, ao final do
processo, restard apenas o minimo global. Um método que emprega a idéia
de suavizagao é o método da equagdo de difusdo ( [40], [62]). Outras técnicas
de suavizacao tém sido propostas e algumas sao aplicadas na minimizacgao
de funcgoes de energia potencial ([8], [51], [81]).

Em [20], [59], [60] e [70], pode-se encontrar uma revisao dos diferentes
métodos de otimizacao global empregados em problemas de conformagao
molecular.

A grande maioria dos métodos utilizados para a minimizacao de fungdes
de energia potencial é de natureza estocdstica. Todos os métodos citados
acima pertencem a esse grupo. Uma exce¢do é o método BB ([1], [3], [4])-
Esse método é baseado em um procedimento branch and bound, descrito a
seguir.

3.1 Branch & Bound

Uma abordagem deterministica para resolver um problema de otimizacao
global pode ser dada por meio de uma generalizagao apropriada do método
branch and bound, que denotaremos por BB. Esse método é uma técnica
deterministica bem conhecida na drea de otimizagao combinatéria ([23], [48]).
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A vantagem de métodos BB ¢é que, como produzem limites inferiores
para o minimo global, pode-se ter alguma informagao sobre a qualidade dos
minimos locais. Combinados com condigbes que garantam a otimalidade
global [57], podemos remover a incerteza dos métodos estocésticos.

No pior caso, os métodos BB tém complexidade exponencial. Entretan-
to, os métodos estocdsticos atualmente empregados para a minimizagao de
funcoes de energia potencial podem ser adaptados e combinados com um
método BB para reduzir o custo computacional. Além disso, informagoes es-
pecificas sobre o problema podem ser incorporadas para reduzir ainda mais
o custo computacional.

Escrevamos novamente o problema de otimizacdo global: dadas uma
funcdo continua f : R” — Re S C R” aregido em que buscamos o(s) ponto(s)
z* onde o valor minimo de f ocorre, encontre o minimo global
f* = min{f(z) : x € S} e o conjunto de todos os minimizadores globais
de f, X*(f) ={z" € 5: f(z") = f*}.

Um método BB alterna entre duas etapas principais: decomposi¢ao
(branching), que faz uma subdivisdo recursiva do conjunto S; e estimagdo
(bounding), que faz o célculo de limites inferiores e superiores para o menor
valor de f numa subregiao de S.

Em cada passo desse procedimento, tem-se uma particdo de S em
subconjuntos S, (o € A), um limite inferior f(S.) sobre :Erel‘jsn f(z) para

todo a € A, e um limite superior f sobre migl f(z), representando o menor
A

valor de f encontrado até o momento. Obviamente, subconjuntos S, para
os quais f (Sa) > f ndo podem conter um minimo global e, portanto, sdo
descartados. Se depois de possiveis melhoramentos de f, algum subconjunto
S, ¢ mantido com f (S,) < f, entdo a particio é refinada e o procedimento
se repete. Existem muitas variacdes desse esquema, cada uma com resulta-
dos de convergéncia para o minimo global sob condiges diferentes ([9], [34],
[63]).

O célculo dos limites inferiores desempenha um papel fundamental no
mecanismo BB. Uma técnica freqiientemente utilizada é usar envelopes con-
vezos ([33], [68]). Esse & o caso do método aBB. Outra possibilidade é usar
técnicas de andlise intervalar.
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3.2 Anadlise Intervalar

Um dos principais problemas na teoria e na pratica de métodos numéricos é o
controle dos erros devidos a representacao dos nimeros reais em um sistema,
de nimeros em ponto flutuante [27]. Esse sistema representa somente um
conjunto finito de nimeros reais. Isso significa, em termos absolutos, que
a maioria dos nimeros reais serdo ou muito grandes (overflow) ou muito
pequenos (underflow) para serem representados. Além disso, a maioria dos
mimeros reais estard entre dois nimeros em ponto flutuante e um deles devera
ser escolhido para representd-los. O erro cometido nesse caso é chamado de
erro de arredondamento.

Uma maneira simples e muito utilizada para estimar o erro em um célculo
em ponto flutuante é repetir o cdlculo, usando mais precisao, e comparar os
resultados. Infelizmente, essa prdtica pode ser muito enganosa.

A andlise intervalar, também conhecida por aritmética intervalar,
comecou sendo utilizada para controlar os erros de arredondamento prove-
nientes das operagoes realizadas em um computador. O seu desenvolvimento
moderno iniciou-se a partir da tese de doutorado de Moore [49], em 1962.

A aritmética da andlise intervalar opera com intervalos, em vez de niimeros
reais. Cada niimero real x é representado por um par de nimeros em ponto
flutuante, z e Z, representando um intervalo X = [z,Z] de nimeros reais,
tal que £ < z < Z. Desse modo, temos nao s6 uma estimativa para o valor
de z, dada pelo centro do intervalo, mas também uma medida da qualidade
dessa estimativa, dada pelo tamanho do intervalo. Os intervalos sao soma-
dos, subtraidos, multiplicados, divididos, etc., de tal modo que cada intervalo
computado X contenha o valor do nimero real z correspondente.

Para qualquer fungdo ou operagao definida por f : R® — R, a andlise
intervalar define uma outra fungdo F(Xj,..., X,), onde os pardmetros sio
intervalos. Essa nova funcio F retorna um intervalo — de preferéncia o
menor — que contém todos os valores possiveis de f (z1,...,2,), fazendo z;
variar em X;, para i =1,...,7n.

A definicdo do padrio de ponto flutuante IEEE [73] foi um dos aconte-
cimentos mais significativos em computacdo numérica desde o aparecimento
do FORTRAN. Antes de ser adotado de forma generalizada, no inicio da dé-
cada de 90, os fabricantes de computadores tinham o seu préprio sistema de
ntmeros em ponto flutuante. O padrao IEEE definiu precisamente a semén-
tica das quatro operagoes elementares, a divisdo por zero, a representacao de
+00 e —o00, 0 overflow, o underflow e a maneira de fazer o arredondamen-
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to. Com isso, o padrao IEEE deu um novo impulso no desenvolvimento da
aritmética intervalar.

Os numeros a e b de um intervalo [a,b] de mimeros reais podem nao ser
representados em um dado computador. Nesse caso, arredonda-se a para
o maior nimero em ponto Hutuante menor ou igual a a e arredonda-se b
para o menor ndmero em ponto flutuante maior ou igual a b. Dessa for-
ma, o intervalo obtido ainda contém [a, b]. Esse procedimento é chamado de
arredondamento externo. Todas as maquinas que suportam o padrao IEEE,
como a maioria dos PC’s e as estagOes de trabalho, permitem o arredonda-
mento externo.

A primeira aplicagio da andlise intervalar em otimizagao foi feita por
Robinson [67], no cdlculo de limites para os erros de arredondamento. A
andlise intervalar tem tido um impacto bem mais profundo na drea de otimiza-
cao do que simplesmente limitar os erros de arredondamento. Ela torna
possivel resolver um problema de otimizagao global e garante que o minimo
global estd em um dado intervalo tao pequeno quanto se queira, algo que
nenhum método estocdstico ou heuristico pode fazer.

Os algoritmos de otimizagao tradicionais avaliam a funcéo objetivo em
somente um numero finito de pontos. Entretanto, a fungdo pode oscilar
arbitrariamente entre os pontos avaliados. Por outro lado, as técnicas da
andlise intervalar obtém limites para a variagdo de uma funcdo sobre um
conjunto “continuo” de pontos, incluindo aqueles que nao sao representados
em ponto flutuante.

3.2.1 Definicoes e operagoes basicas

Um intervalo X = [z,Z] é positivo (X > 0), se z > 0, estritamente positivo
(X >0), se z > 0, negativo (X <0), se T < 0 e estritamente negativo
(X <0), se T < 0. Dois intervalos [a,b] e [c,d] s8o iguais, se a = ce b = d.
O intervalo [a,b] &€ menor do que o intervalo [c,d] ([a,b] < [c,d]), se b < c.
Um intervalo degenerado [z, z| serd representado simplesmente por z.
Sejam X = [z,%] e Y = [y,7] dois intervalos quaisquer. Para qualquer

operagdo bindria o (4, —,* ou /) entre nimeros reais, define-se:

X oY = [min(z o y), max(z o y)].
yey yeY
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Usando a defini¢do acima, obtém-se:

X+Y = [z+yZ+7
X-Y = kg—~y)§__ZA
X*Y = |[a,0] (onde a = min{zy, Ty, 7, TY} e b = max{zy, Ty, 27, Ty})
1 11
= = |[=,—| (s5e0¢Y
7 = 5] o)
X 1
v = X*?(se0¢Y).
Para n=0,1,2,..., define-se:
[1,1] se n=0
xn [z™,Z"] se £ >0 ou n éimpar
) [,z se T<0 e n épar
[0,max (z",Z")] se £ <O0<T e népar.
O centro ¢ de X é definido por:
z+7T
X)==
e(x) =2

O comprimento w de X é definido por:

w(X)=T—z.

Para maiores detalhes sobre essas defini¢oes, ver [30].
Nas regras dadas acima, exclufmos a possibilidade de divisdo por um
intervalo contendo zero. A aritmética intervalar estendida considera esse

Caso.

Sejam X = [z,Z] e Y = [y,7] (z, T, y e ¥ séo valores finitos comy <0<y
e y < 7). As regras para a divisdo por um intervalo contendo zero so:

( [§/£7OO] se <0 ey:()
[-00,Z/g] U[T/y,00] se T<0 e y<0<7
X [—00,Z/7] se <0 e y=0
?-:4 [—00, 00] se z<0<x
[—o0,z /4] se >0 e §=0
[~oo,z/ylUlz/y,00] se 2>0 e y<0<7
( [2/7,09] se £>0 e y=0.
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Acrescentamos mais algumas operagoes:

[@-7 j] + [—OO,@_] = [_00754_?]
[-ZQ) E] + [ﬂ, OO] = [Q + Y, OO]
[_I_IJ_, E] & [—-OO, OO] = [_007 oo]

[_$_, E] - [_Oo7y] = [_:Ii -, OO]
[z,7] — [y,00]  =[-00,Z—y].

Acima, z e/ou y podem ser —oo, e T e/ou ¥ podem ser co.
Como X/Y pode ser a unido de dois intervalos V e W, por exemplo,
precisamos também da definicao:

VUW)£Z=(V+Z)U(W+2).

Para maiores detalhes sobre a aritmética intervalar estendida, ver [35].

3.2.2 Funcgoes intervalares

Uma fungdo intervalar é uma funcgio que retorna um intervalo tendo um ou
mais intervalos como argumentos. Considere uma fungio real f (z1,...,2,)
com 7 varidveis reais e uma funcfo intervalar F' (X3, ..., X,,) com n varidveis
intervalares. A funcao intervalar F' é uma ezxtensdo intervalar de f, se

F(z,...zn) = f (%1,...,%,) paratodo z; € X;, i =1,...,n.
Ou seja, se os argumentos de F' sdo intervalos degenerados, entao
F(Xy,...,X,) ¢ um intervalo degenerado igual a f (21, ..., z,,) . Notemos que
nao existe uma tnica extensao intervalar para f.

Essa defini¢ao pressupde o uso da aritmética intervalar exata. Na pratica,
devido aos arredondamentos, F'(z, ..., z,) € um intervalo e, portanto, em vez
de uma igualdade, usa~se a relagdo

f(Z1y .y ®n) € F(z1, ..., Z0) -
Uma funcio intervalar F' (X3, ..., X,,) é mondtona inclusiva, se
XiCcY,i=1,..,n=F(Xy,..,.X,) CF,...Y.).

Segue da definicdo de X o Y que a aritmética intervalar é mondtona
inclusiva, ou seja,

X;CY,i=1,2= (XlOXQ) C (}qOY&)

O teorema seguinte mostra que, para fungoes racionais, a monotonicidade
inclusiva é mantida.
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Teorema 7 Seja F (Xi,...,X,) uma fun¢io intervalar racional. Se F é
avaliada usando um formato fixo e uma seqiiéncia fiza de operagoes envolven-
do somente adi¢do, subtragao, multiplicacdo e divisdo de intervalos, entdo F
¢ mondtona inclusiva.

Prova. Ver [30], p. 15. =

O teorema. abaixo é o resultado mais importante da andlise intervalar e
é conhecido como Teorema Fundamental da Andlise Intervalar [30]. Uma
de suas importantes conseqiiéncias é que ele permite a obtencao de limites
inferiores para serem usados em um método BB.

Teorema 8 Se F (X1, ...,X,) é uma extensio intervalar mondtona inclusiva
de uma funcdo real f(z1,...,%y), entdo f(z1,...,z,) € F(X1,...,Xn) para
todo z; € X;,1=1,...,n.

Prova. Ver [30], p. 16. =
O intervalo obtido quando avaliamos uma funcao intervalar depende da
forma como a funcdo é representada. Por exemplo, embora

EX)=X*—X e F(X)=(X—-1/2)°-1/4
sejam extensoes intervalares para
f(z)=2"—=z (z€R),
Fy e Fy podem néo produzir o mesmo resultado, quando avaliadas:
Fi([0,2]) = [-2,4] e F([0,2]) =[-1/4,2].

O resultado gerado por Fj é o valor exato da imagem de f sobre [0, 2].

Fazendo a subtracgdo de um intervalo X = [z, Z] por ele mesmo, obtemos o
intervalo [z —Z,Z — z], em vez de [0,0]. Em geral, quando uma dada varidvel
ocorre mais de uma vez em um cdlculo intervalar, ela é considerada uma
varidvel distinta em cada ocorréncia, o que dificulta a obtencao de intervalos
mais estreitos. HEsse problema é conhecido como problema da dependéncia.

As regras dadas para a potenciagdo (segdo 3.2.1) levam em conta o pro-
blema da dependéncia na multiplicagio. Por exemplo, [-1,2]* = [0,4] e
[—1,2] % [-1,2] = [-2,4].
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Se uma varidvel intervalar ocorrer apenas uma vez em uma funcio, néo
haverd problema de dependéncia. Por exemplo, pode ocorrer problema de
dependéncia na avalia¢do intervalar de f(z,y) usando o formato

(z-v)
(z+y)

Mas, se reescrevermos f(z,y) como

2

L=,
(1+%)
nao havers problema de dependéncia.
Existem tentativas de se produzir métodos sistemdticos para tratar o

problema da dependéncia ([55], [69]). Outra maneira de tratar o problema é
usar a aritmética afim [15].

3.2.3 Vetores e matrizes intervalares

Um wvetor intervalar é um vetor cujos componentes sao intervalos. Uma
matriz intervalar é uma matriz cujos elementos sdo intervalos. Sejam z um
vetor real com componentes z;, 1 = 1,...,n, e X um vetor intervalar com
componentes X;, ¢ = 1,...,n. Dizse que z estd contido em X, z € X,
quando z; € X; para i = 1,...,n. Um vetor intervalar X serd chamado
também de caiza.

Sejam A uma matriz real com elementos a;;, 1 = 1,....,me j = 1,..,n,
e A’ uma matriz intervalar com elementos a{j, 1 =1,..,mej=1,..,n.
Diz-se que A est4 contida em AT, A € A’, quando a;; € of; parai=1,...,m
ej=1,..,n.

De forma similar, para vetores intervalares X e Y, X C Y se X; C Y;
para ¢ = 1,...,n. Da mesma forma, para matrizes intervalares A! e B,
A" Cc Bfseal; Cbj;parai=1,..,mej=1,..,n

O centro ¢ de um vetor intervalar X é o vetor real ¢(X), cujos elementos
sao os centros de cada elemento de X. O centro ¢ de uma matriz intervalar
AT & a matriz real c(A?), cujos elementos sdo os centros de cada elemento de
Al

O comprimento w de um vetor (matriz) intervalar é definido como o maior
comprimento dos elementos do vetor (matriz).
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As definicoes das operacoes de adigao e multiplicagao para matrizes inter-
valares sdo as mesmas para matrizes reais, substituindo apenas as operacgoes
entre nimeros reais pelas operagoes ji definidas entre intervalos.

3.2.4 Meétodo de Newton intervalar

Seja g : R® — R™ o gradiente de uma funcio f : R® — R de classe C2. Con-
sideremos o problema de encontrar todos os pontos z de uma caixa X C R"
tal que g(z) = 0. Usando métodos tradicionais, é praticamente impossivel
saber se todas as solugoes foram encontradas em uma dada caixa. Entretan-
to, usando um método de Newton intervalar ([30], [55]), podemos tratar o
problema.

Seja A uma matriz obtida no célculo aproximado da matriz inversa de
c(J(X)), onde J(X) é a matriz Jacobiana de g aplicada em X. Isso pode ser
feito, por exemplo, usando a fatoracdo LU (ver [28], p. 94). Se ¢(J(X)) ndo
¢ invertivel, existe algum elemento u; nulo na diagonal de U. Nesse caso,
substitufmos u; por um valor pequeno, digamos 1076, Fazemos isso para
cada 7 = 1,...,n tal que uy; = 0.

A seguir, definimos o método de Newton intervalar usado neste trabalho.
Precisamos de algumas definicdes. Para k = 0,1,2, ..., temos (X? é a caixa
inicial):

L®) = AJ(Xx®)
o®) = o(X®)
r® = —Ag(z®).
Denotaremos por N(X) a caixa resultante de uma iteragdo do método de

Newton intervalar aplicado sobre X.
Cada iteracio do método de Newton intervalar é dada por (k= 0,1,2,...):

i—1
k k k k k k+1 k
N® = o 4 (OIS -3 IO (xE — o)
j=1

_ Z L (x® 2]

J=i+1

x®ED N A

ondet=1,..,n
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Os teoremas seguintes destacam as propriedades que permitem a
resolucao do problema em questao.

Teorema 9 Se existe uma raiz z* de g em X, entdo z* € N(X).
Prova. ver [30], p. 105. =

Teorema 10 Se X N N(X) = 0, entdo ndo eziste raiz de g em X.
Prova. ver [30], p. 105. m

Teorema 11 Se N(X) estd no interior de X, entdo existe uma tnica Taiz
de g em X.

Prova. ver [30], p. 107. =

3.3 O Algoritmo

Apresentaremos agora um esbogo de um algoritmo de otimizacao global
baseado em um método BB que utiliza técnicas de andlise intervalar. IEsse
algoritmo & baseado no algoritmo de Hansen [30].

O problema é

min f (z),

onde f : R® — R & uma funcio de classe C? e X & uma caixa no R™. Sejam
f* o menor valor de f em X e z* um ponto onde esse valor & atingido, ou
seja, f* = f(z").

Se z* est4 no interior de X, entdo g(z*) = 0, onde g é o gradiente de f.
Entretanto, o gradiente também se anula nos minimos locais, nos méximos
locais e em pontos que nao sdo nem minimos nem méximos locais. Usaremos
o método de Newton intervalar, descrito na se¢do 3.2.4, para encontrar os
pontos que anulam o gradiente. Antes de aplicé-lo, faremos dois testes usando
o gradiente e a Hessiana de f.

Consideremos uma subcaixa B de X. Se existir algum ¢ = 1, ..., n tal que
0 ¢ g:(B), entdo g ndo se anula em nenhum ponto de B. Portanto, podemos
descartar a caixa B.

Se z* estd no interior de X, entdo a Hessiana H de f é semidefinida
positiva em z*. Uma condi¢do necessdria para isso é que, para i = 1,...,n,
Hy(z*) > 0, onde H;;(z*) sdo os elementos da diagonal de H(z*).
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Consideremos, entdo, uma subcaixa B de X. Se existir algum i =1,...,n
tal que Hy(B) < 0, entdo Hy(z) < 0 para todo z € B. Portanto, H nfo
pode ser semidefinida positiva em nenhum ponto de B. Por esse motivo,
podemos descartar a caixa B.

Com o decorrer do algoritmo, a caixa X serd dividida em vdrias outras. A
divisdo de caixas pode ser feita simplesmente particionando a caixa em duas,
escolhendo a varidvel intervalar X; de maior tamanho, ou usando o método
de Newton intervalar. Em [16] e [45], propde-se uma divisao diferente.

As novas caixas geradas so colocadas em duas listas. A primeira lista L;
¢é formada por caixas B, que ndo satisfazem a pelo menos um dos critérios
abaixo:

’LU(B) < ex
<

w(f(B))

onde ex e €5 séo as tolerdncias dadas para a dimensdo das caixas resul-
tantes no final do algoritmo e para o tamanho do intervalo que contém f*,
respectivamente.

A segunda lista Ly é formada por caixas que satisfazem a esses dois
critérios.

Seja [f(B), f(B)] o intervalo obtido quando se avalia f(B). A caixa B
escolhida de L; para ser processada é aquela com o menor valor de f(B). Se
B é pequena, pode-se obter um bom limite superior para f*. Por outro lado,
se B é grande, f(B) tende a ser bem menor que o menor valor de f em B.
Nesse caso, seleciona-se uma caixa que ainda foi pouco explorada e que deve
ser reduzida para se obter melhores informagoes sobre f.

Se um limite superior u de f* é conhecido, fazemos f = u. Caso contrério,
f = 00. Se & conhecida uma aproximagio T de z*, avaliamos f nesse ponto
e definimos f como o menor valor entre u e f(T).

A seguir, descrevemos os passos do algoritmo.

Ef,
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Inicializacao: Particione X em duas subcaixas e coloque-as na lista L.
1: Se a lista L, estd vazia, v4 para 7.
Remova uma caixa B da lista Ly tal que f(B) :}I,nllll’l FY).
L e,

Se existe algum ¢ tal que 0 ¢ g;(B), descarte B e v4 para 1.
Se existe algum ¢ tal que H;(B) < 0, descarte B e vé para 1.
Se N (B) N B =0, descarte B e vé para 1.
: Faga C=N(B)NB.
Avalie f no centro de C e atualize f.
Remova qualquer caixa Y da lista L; com f(Y) > f.
6: Se w(C) < ex e w(f(C)) < &4, coloque C na lista Ly e v4 para 1.
Particione C' em duas subcaixas, coloque-as na lista Ly e v4 para 1.
7: Remova qualquer caixa Y da lista Ly com f(Y) > f e saia com a lista,
L.

AN N

Sejam C, ..., Cp, as caixas restantes em Ly. Calcule f =112i£1 f(C;). Temos
=051

entao que

F<r<f

—~

w(C;) < ex

para toda caixa C; € Ls.
A lista Ly contém os minimos globais do problema.
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Capitulo 4

Resultados

Iremos considerar moléculas formadas por uma seqiiéncia de #dtomos
{#1,...,zn}, onde o dtomo x; estd ligado covalentemente ao dtomo z;_; e
a0 dtomo ;1 para i = 2,...,N — 1. Os dtomos z; e zy estao ligados a
apenas um dtomo. Essa seqiiéncia de dtomos serd denominada cadeia Py.

Podemos descrever a funcdo de energia potencial dada pela expressao
(2.29), utilizando o sistema de coordenadas cartesianas ou o sistema de coor-
denadas internas. As coordenadas internas sao formadas pelos comprimentos
das ligagOes covalentes, pelos dngulos planos e pelos dngulos diedrais.

Em muitos casos, os comprimentos das ligagbes covalentes e os dngulos
planos sdo considerados fixos em seus valores de equilibrio. Empregando
coordenadas internas, isso se torna vantajoso, pois as varidveis sao reduzidas
restando apenas os dngulos diedrais.

Os métodos que empregam coordenadas internas e nao utilizam infor-
macoOes das derivadas da fungdo de energia potencial precisam apenas con-
verter os dngulos diedrais em coordenadas cartesianas, j4 que existem termos
da funciio de energia potencial envolvendo distancias euclidianas [61].

A natureza deterministica do método empregado neste trabalho obriga-
nos a utilizar informagtes das derivadas. Tentamos inicialmente descrever
essas derivadas, utilizando coordenadas internas [41]. Entretanto, usando
coordenadas internas, as expressoes das derivadas sdo excessivamente com-
plicadas e o custo de avalid-las é muito alto. O custo de avaliar a funcgao de
energia potencial f & de O(IN?) operagdes, enquanto que o custo computa-
cional de avaliar o gradiente de f, usando coordenadas internas, é de O(N*)
operagoes [61]. Portanto, usaremos o sistema de coordenadas cartesianas.

Se ainda considerarmos os comprimentos das ligagoes covalentes e os an-
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gulos planos constantes, introduziremos uma série de restrigoes nao-lineares
de igualdade que tornardo o problema ainda mais dificil. O problema ficaria
assim:

minimizar (f, + fy + fe)

sujeita a

V(@i =2+ (=) + (s — ) =15, onde (i,5) € M,

xi — x5) (%5 — 2x) + (v — y5) (s — ve) + (2 — %) (25 — %
_( J)( J ) ( Tz)_)r,.(@k] k) ( g ( ] ) :Cos(egjk),
i g

onde (4,7) € My e (j,k) € My e

1= =2=Y=2=23=0,
onde (f, + fo + fo) ¢ a soma das expressdes dadas em (2.30); rf; e G%k
sa0 os valores de equilibrio dos comprimentos e dngulos das ligagdes cova-
lentes, respectivamente; e (z;, i, 2;) sdo as coordenadas cartesianas do dtomo
1. Fazendo

=Y =n=Y=2=2=0,

eliminamos a liberdade de rotacao e translacao da molécula.

Portanto, consideraremos os comprimentos das ligacoes covalentes e os
angulos planos como sendo varidveis. Isso traz uma vantagem pois, de fato,
esses valores nao sao fixos.

4.1 A Descricao de f em Coordenadas Carte-
sianas

O cosseno de um angulo diedral pode ser dado em fungao de distancias eu-
clidianas e Angulos planos. Sejam z;, z;, zy, 7, € R® quaisquer quatro dtomos
consecutivos de uma cadeia Py com coordenadas (i, Tiy, Tig )y (Zi1, Tigy Tis ),
(Thys Thy» Thg) 5 (T1y, iy, Tig ), TESPECtivamente; 745, Tk, Taty Tik, 71, Thi, 8 distan-
cias euclidianas entre os dtomos z; e x;, T; € Tk, T; € Ty, Tj € Tk, Tj € Ty, Ty
e x;, respectivamente; 8,5, o dngulo definido pelos dtomos z;, z;, zx € Oy o0
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dngulo definido pelos dtomos z, z;, ;. Entdo, o cosseno do angulo diedral
wijrs € dado por (ver [64], p. 278):

r?j + 7"]2-1 — 2135751 €08 (O:51,) cos (Og1) — 73

27‘1-9-7"9-13677, (szk) sen (ijl)

cos(wijr) = (4.1)

Na expressdo da fungdo de energia potencial dada em (2.29), o unico
termo que nao estd descrito em funcio de distdncias euclidianas é o termo
relacionado aos dngulos diedrais. Usando a relagfo (4.1), podemos obter uma
expressao que descreve o cosseno de um angulo diedral em funcdo apenas de
distdncias euclidianas. Essa expressao é dada no teorema abaixo.

Teorema 12 Sejam z;, z;, Tk, 1 € R® quaisquer quatro dtomos consecutivos
de uma cadeia Py e 74Tk, Tat, Tk, i1, T 08 distdncias euclidianas entre os
dtomos x; e x;, T; € Ty, T; € Ty, T; € Ty, T; € Ty, T € Ty, respectivamente.
Entao, o cosseno do dngulo diedral w;ji é dado por

r} (T +7") (2 5, + 13 )(7'?14‘7";%_7'1%1)
\/4%7"]19 fj —ri + r?k) \/4TJ2~Z7"J2-k — ("'ng + rjz.k — 7'1%1)2

Prova. Usando a lei dos cossenos,

cos(wijr) =

2, —I—'rk—rzk

0, 4.2
con (0,) = "2 (4.2
¢ 2 2 2
T T —T
0,.) = 2L Ik K 4.3
con (9 = 5 (4.3
Como 6, e i1 estdo no intervalo [0, 7],
sen (Oir) = /1 — cos? (Or)
— (AT - i)
47“” e
2
= (4.4)
2Tijrjk
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SEN (Qkﬂ) = 1- COS2 (ij[)

(R )

= 1
47‘?17"3,9
\/ 4r? 5+ Th —73) 2
- . (4.5)
27'jl7"jk:
Substituindo (4.2), (4.3), (4.4) e (4.5) em (4.1), temos:
) +'r —7'2 2,412 —r2
( ) 7‘1—2]- + 7'2.l — 27‘1-1-7“]-[ ( 2Tz;,:‘3k k) ( Jzzrjjl:jk kl) . ,r,izl
COB{(Wijkl =
s \/4sz ik~ i2j+7'g2'k_'ri2k)2 \/4T72'z7"?k"‘(7'12'z+TJ2'k_"'12c1)2
ijl gl 27347k 2rjirik
2r2rd + 203y — (vF 4+ rh —rd) Pk +rh — ) — 2

2
(\/47'”7"],c e+ > <\/4'rﬂ7"]k 3 412 — 1) )

2""72'13 ('rfj — rfl + rz) - (’rfj — T,L-2 + 7"2'1;) (7“2.l + 7“]2'1@ — r,%l)

-
(\/4”};7}/@ (ry —rh + > (\/4 el G ) )

4.2 As Derivadas de f em Coordenadas Carte-
sianas

O uso eficiente das derivadas de uma fungio que se deseja minimizar tem sido
uma das principais preocupagoes no desenvolvimento de algoritmos de pro-
gramagcao ndo-linear. Como as derivadas entram diretamente na formulacao
das condigOes necessdrias para encontrar minimos locais, a maneira como
avaliamos essas derivadas torna-se uma questio de extrema importancia. As
informacoes provenientes das derivadas podem acelerar a convergéncia dos
métodos assim como aumentar o custo computacional. Portanto, deve haver
um balancgo entre essas duas questoes.
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A maneira mais comum de se obter derivadas é por meio da diferenciagao
numérica (ver [22], p. 146). Nesse procedimento, as derivadas s8o calculadas
de forma aproximada. Para problemas que exigem precisao no cilculo das
derivadas, a diferenciagdo numérica nao é uma boa escolha. ’

Dispondo da expressao analitica da fungao a ser minimizada, uma maneira
de se obter derivadas é utilizar o poder de computacao simbdlica de pro-
gramas como o Maple ou o Mathematica. O modo como esses programas
geram as derivadas é chamado de diferenciacdo simbdlica. O cédigo, em C ou
Fortran, para o cdlculo das derivadas pode ser obtido de forma automadtica.
Isso economiza. tempo e evita os possiveis erros cometidos durante a imple-
mentagdo. A diferenciagio simbdlica funciona bem para problemas pequenos.
Para problemas grandes, ela pode gerar virias paginas de cédigo para as ex-
pressoes analiticas das derivadas.

Outro modo de se obter derivadas é através da diferenciac@o automdtica.
Esse procedimento é baseado na regra de derivagao de fungdes compostas, a
regra da cadeia. Pesquisadores da drea afirmam que ela pode ser bem mais
eficiente que a diferenciagdo simbélica ([6], [29]).

Para o calculo dos limites inferiores no esquema BB, estamos utilizando
a aritmética intervalar. Bons limites inferiores sao fundamentais para o de-
sempenho de qualquer método BB. Usando aritmética intervalar, ja4 vimos
que existe uma questao a ser tratada: o problema da dependéncia. Esse pro-
blema nos obriga a tratar em detalhes as expressoes usadas para avaliar as
derivadas.

Uma. outra vantagem do sistema de coordenadas cartesianas é que avalian-
do a funcdo de energia potencial nesse sistema, reduzimos drasticamente o
problema da dependéncia.

A seguir, obtemos expressoes para as derivadas dos potenciais dos ngulos
diedrais.

4.2.1 Potenciais dos dngulos diedrais

A energia potencial associada as variagoes dos dngulos diedrais de uma cadeia
Py, é dada por:

£, = Z cil [1 + cos(nwijm — ngkl)] .
(EleMs

44



Para quaisquer valores de n e de w?j w» Dbodemos expandir o termo
cos(nwijx — ngkl) e obter uma expressdo polinomial em cos(w;jk). Os expe-
rimentos computacionais foram realizados com n = 3 e wl;,,;, = 0. Sem perda.
de generalidade, iremos supor entao que f, serd representada por:

fw = Z C;l [1 + cos(3w,-jkl)] .

(i) eMs

Fazendo a expansao,

fo = Z ci[l + 4 cos®(wijr) — 3 cos(wijm)]-
(Gl eMs

Por economia de notagao, definamos
Tyt = (1 + 4C5 — 3Cijm), (4.6)

onde
C’L’jkl = COS (wz-jkl) .

Ou seja, f,, serd dada por:

fo= Z caliju.
(i,l)eM3

Desejamos obter expressOes analfticas para as derivadas de f,, que con-
siderem o problema da dependéncia. As derivadas serao dadas em relagao as
coordenadas cartesianas de todos os dtomos de uma cadeia Py, formada por
N &tomos. Consideremos um grupo qualquer de quatro dtomos z;, z;, g, T;
ligados consecutivamente. Se soubermos as derivadas de Tj;,; em relagao
as coordenadas cartesianas dos dtomos x;,x;, Tk, T;, saberemos também as
derivadas de f,, em relagio a qualquer coordenada dos dtomos da cadeia Py.
Portanto, concentraremos a atencao nas expressoes das derivadas de T;;;,; em
relagdo as coordenadas cartesianas dos dtomos x;, x;, Ty, Z;-

Paran =1,4,k,l et =1,2,3, de (4.6), temos:

T 0Cijm

63;7” = (1207?7kl - 3) 6:37“ .

Paran =1,7,k,1,t=1,2,3, m=1,5,k,l eu=1,2,3, temos:

0T O0Cijr \ OCiju
0%, 0T, (24027 K 0%, ) 0z,
0*Cijni
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Portanto, precisamos das derivadas de 12 e 2¢ ordem de Cj;i; em relagao
as coordenadas cartesianas dos dtomos z;, z;, Tr, ;. It o que faremos a seguir.
Derivadas de 12 ordem

Do Teorema 12,
= k:( zl + T_yl) - (Irzg ik _I_ ’rg )( _72k: + 'rg - Tzl)
’Lj - .
\/4ng ik (T’LJ T’Lk k \/4TJkT T]k 2 rl%l)2

Para simplificar os cédlculos, definamos

A = 25 (rf — 1-21 +r8) = —rh ) i —rh)  (47)
B = \/4T'LJ Jk 7._7 - Tzk + Tyk)z . (48)
D = \/4Tjk Tjk + T - TI%Z)2' (4.9)

Inicialmente, calculemos as derivadas de Cj; em relagdo as disténcias
euclidianas r;;,7,7i,Tjk,7j1, Te-  Os célculos sdo efetuados usando as pro-
priedades operatérias elementares de derivagao e, principalmente, levando-se
em conta o problema da dependéncia. Infelizmente, ndo existe uma maneira
automdtica de se obter expressoes para serem utilizadas na aritmética inter-
valar que reduzam o problema da dependéncia. Devemos considerar caso a
caso. Os resultados obtidos sao os seguintes:

Won _ 2l L y-rh—rt)+Gh-rird)] @i
%CT?:Z = Zg {;2( rh T —1h) + (rh + 13 ?“kl)} (4.11)
-68%“ = 12;; [—27“%] (4.12)
T~ TR Ag (—rh = rhorh) + g (= =)

+ (Tij + 1y — 25 — 2"";,219 + ’f‘?-z + 7‘;3;)] (4.13)
%Cf;ﬂ = % [( 13+ T+ T )+%(—T]2k+r]2-l—r,%l)] (4.14)
%OTT = % {(7’2 — T?k + 'r‘?k) + —I% (—7“]2-,9 — 7"?, 4 r,%l)} . (4.15)
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Calculemos agora as derivadas das distdncias euclidianas 7, em relacao
as coordenadas cartesianas. Lembremos que

’rmn

= \/(mm - mm1)2 + (mnz - xm2)2 + (xna - mm3)2' (4'16)

Para mn = 1j,1k,il, jk, jl,kl e t = 1,2, 3, temos:

Oormm 1

dr,. o (Tmy, — Tny) (4.17)
Ol Ormn

u,, ~ Om. (4.18)
OTmn

i 0 se (u#m ouu#n). (4.19)

Usando a regra da cadeia, as equagdes (4.10), (4.11), (4.12), (4.13), (4.14),
(4.15) e as equagles (4.17), (4.18), (4.19), obtemos finalmente as derivadas
de Cjjr1 em relagdo as coordenadas cartesianas dos dtomos z;, T, T, T

Para t =1, 2,3, temos:

OCin  OCym Ory | 0Cyp Org, | OCim Ora
Bxit N 87‘1-3- amit 6’]‘.L'k 6:1% (97“,-; aiﬂit
0Csjm O0Cijk1 Orij  OCijm Orjr . OCyj. Oy
8117jt 6‘7’@' 8xjt a’f'jk aa:jt 87“]'[ 8mjt
O0C;jk O0Cijk Oy OCi5m Orjr,  OCijm Ory
amkt Brik 6!Ekt Brjk 8mkt 8rkl aa:kt
OCiym  OCyp Ora | OCiym Ory | OG0 Oy
axlt - 87‘,5[ 8% Brﬂ aililt aTkl Bmlt'

Derivadas de 2¢ ordem

Para calcular as derivadas de 2% ordem de Cj;i; em relagdo as coordenadas
cartesianas dos dtomos z;,;, Zx, 2;, precisamos inicialmente das derivadas
de 12 ordem de A, B, D em relagio as coordenadas cartesianas dos dtomos

Liy Lj, Tk, Ly~
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e (4.7),

A= ngk( 3+ Ty 2) — (Tzzj — 5+ Tfk)(T;k + ""]2'1 —13).
Para t =1, 2,3, temos:
OA 67',5' 8‘7‘1'1 87‘2
D7, 2er (27‘19-—8:1;—:t - 2n~187it> - (rfk + r?l —r2) <2sz v I 9p
0A orig or ora
4 =2 (7 22, ( 2ry; 24 4 9 d
Ox;, Tjkawat( K +’I" )+ ik ( Jawﬂt * Jlamjt)
2 2 2y (9 87"11 9 Orji
—((rje + 7 — Th1) v 7 + 2Tk Bz,
Or; or
2 2 2 1
+(rii — Tig + Ti1) (2"316 Bz, + 2ry 8:1:;))
0A or; ik
4 J —
am,kt Tk amkt ( Irzl + ’F )
Bnk 3‘7’ ik
(3 vt = o) (2 2 g
or ik Brkl
+(r; i Tik) (2 ik amjkt 27'kla N )
0A or; ora or;
= 2% | —2ry—> 4+ 2ry=—>= ) — (r% — 2 —2r
amlt Tik ( T la @, + leaxlt) (’rzj Tir + ) ( leamlt
(48),
B = \/47"121.7"]2.,6 —(ry — 5 +15h)?
Para t =1, 2, 3, temos:
9z, ~ 2B (87"1,6 :t ie =2 (15 — i + 7k) 2n-jé—i —27“ik8m“
0B 1 or; Oor
_ 8 . ij 2 8 J
6wjt 23(( Tja L3, ]k_l— TZ]TJkB{EJt)
—2(r% — 13 + %) 27'--% + 2r; Orsk )
i ik ik v 637_7',5 ik amjt
0B 1 or;y. ori, Ork
= — (827, =2 —2(r2 — 7% + 1) | —2ripp—m + 21—
amkt 2B ( 1jrjkamkt (T” * T k) Tka Tk, * ]ka HA
0B
= 0.
Bxlt
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Brkl
Tkl
Ba:lt
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