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Um Algoritmo Genético de Chaves Aleatdrias Viciadas para o problema de

Atracamento Molecular

RESUMO

O Atracamento Molecular é uma importante ferramenta utilizada no descobrimento de
novos farmacos. O atracamento com ligante flexivel € um processo computacionalmente
custoso devido ao ndmero alto de graus de liberdade do ligante e da rugosidade do es-
paco de busca conformacional representando a afinidade entre o receptor € uma molé-
cula ligante. O problema € definido como a busca pela solu¢cdo de menor energia de
ligacdo proteina-ligante. Considerando uma funcdo suficientemente acurada, a solugdao
6tima coincide com a melhor orientacdo e afinidade entre as moléculas. Assim, o método
de busca e a fun¢do de energia sdo partes fundamentais para a resolu¢ao do problema.
Muitos desafios sdo enfrentados para a resolucdo do problema, o tratamento da flexibili-
dade, algoritmo de amostragem, a exploracido do espaco de busca, o cdlculo da energia
livre entre os dtomos, sdo alguns dos focos estudados. Esta dissertacdo apresenta uma
técnica baseada em um Algoritmo Genético de Chaves Aleatdrias Viciadas, incluindo a
discretizacdo do espaco de busca e métodos de agrupamento para a multimodalidade do
problema de atracamento molecular. A metodologia desenvolvida explora o espago de
busca gerando solugdes diversificadas. O método proposto foi testado em uma selecio
de complexos proteina-ligante e foi comparado com softwares existentes: AutodockVina
e Dockthor. Os resultados foram estatisticamente analisados em termos estruturais. O
método se mostrou eficiente quando comparado com outras ferramentas e uma alternativa

para o problema de Atracamento Molecular.

Palavras-chave: Atracamento Molecular. Otimizacdo. Algoritmo Genético. Docking.



A Biased Random Key Genetic Algorithm for the Molecular Docking problem

ABSTRACT

Molecular Docking is a valuable tool for drug discovery. Receptor and flexible Ligand
docking is a very computationally expensive process due to a large number of degrees
of freedom of the ligand and the roughness of the molecular binding search space. A
Molecular Docking simulation starts with a receptor and ligand unbounded structures
and the algorithm tests hundreds of thousands of ligands conformations and orientations
to find the best receptor-ligand binding affinity by assigning and optimizing an energy
function. Despite the advances in the conception of methods and computational strate-
gies for search the best protein-ligand binding affinity, the development of new strategies,
the adaptation, and investigation of new approaches and the combination of existing and
state-of-the-art computational methods and techniques to the Molecular Docking problem
are clearly needed. We developed a Biased Random-Key Genetic Algorithm as a sampling
strategy to search the protein-ligand conformational space. The proposed method has
been tested on a selection of protein-ligand complexes and compared with existing tools
AutodockVina and Dockthor. Compared with other traditional docking software, the pro-
posed method has the best average Root-Mean-Square Deviation. Structural results were
statistically analyzed. The proposed method proved to be efficient and a good alternative

to the molecular docking problem.

Keywords: Molecular Docking. Optimization. Genetic Algorithm.
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1 INTRODUCAO

Luscombe et al. (2001) descreve os principais objetivos da Bioinformética como
sendo: a organizacdo dos dados de uma maneira que permita que pesquisadores tenham
um fécil acesso a estes dados e possam submeter novas entradas produzidas; o desen-
volvimento de ferramentas e recursos que auxiliem os pesquisadores na andlise destes
dados; e ainda, o uso destas ferramentas computacionais para analisar dados e interpretar
os resultados. A Bioinformaética Estrutural pode ser apresentada como a drea de estudo da
estrutura de moléculas, tais como: DNA, RNA, proteinas, entre outros compostos, € tem
foco na representacdo, armazenamento, recuperacio, andlises e exibicao de informagdes
estruturais de macromoléculas bioldgicas (ALTMAN; DUGAN, 2003).

Um dos principais desafios da Bioinformdtica Estrutural é conhecido como o pro-
blema de Atracamento Molecular. O problema consiste em encontrar a orientacao entre
uma molécula ligante e uma molécula receptora que apresente a menor energia de in-
teracdio (CAMACHO et al., 2014). Ferramentas de Atracamento Molecular objetivam
a busca de um modelo que descreva a interacdo entre duas estruturas moleculares. O
grau de dificuldade do problema estd associado as estruturas moleculares, considerando
o grande nimero de angulos internos € minimos locais no espago (KUNTZ, 1992). O
desenvolvimento de métodos e estratégias computacionais para o atracamento guiam o
uso dessa técnica como uma ferramenta para o descobrimento de novos compostos qui-
micos (farmacos) (BROOIIMANS; KUNTZ, 2003a). As principais estruturas utilizadas
como receptor sdo proteinas. Proteinas ou polipeptidios sdo polimeros formados por 20
diferentes tipos de residuos de aminodcidos que sdo ligados através de uma ligagcdo pepti-
dica (LESK, 2005). Cada proteina € definida por sua sequéncia tnica de residuos de ami-
noécidos que em condicdes fisioldgicas se enovelam em uma forma especifica conhecida
como estado nativo (ANFINSEN, 1973). Sio estruturas fundamentais para o organismo,
suas fungdes variam desde constru¢iao de novos tecidos do corpo humano, transporte de
substancias, atuagdo no sistema de defesa do organismo, catalizacdo de reacdes quimicas,
regulacdo de hormonios, entre outros.

Ferramentas de Atracamento proteina-ligante sdo atualmente importantes meto-
dologias para o descobrimento de novos farmacos (SOUSA et al., 2013). Conhecer a
forma 3D da proteina e do ligante implica na inferéncia de sua funcido. Todos esses fa-
tores, aliados a necessidade de uma metodologia mais sistematica que objetive o estudo

dos mecanismos envolvidos no processo de reconhecimento molecular, impulsionaram o
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surgimento do paradigma conhecido como Desenho Racional de Farmacos Baseado em
Estrutura (DRFBE Structure-based Rational Drug Design) (KUNTZ, 1992). O DRFBE
€ definido como o estudo de estruturas moleculares tridimensionais da molécula recep-
tora para o desenho de compostos protétipos (moléculas ligantes candidatas a farmaco)
tomando como base as informagdes estruturais e as interagdes envolvidas no processo de
reconhecimento molecular receptor-ligante (MAGALHAES, 2006).

No DRFBE sdo utilizadas diferentes metodologias de Atracamento Molecular
proteina-ligante, tanto para descoberta de novas substancias bioativas, como para o re-
finamento e otimizacdo de compostos bioativos previamente identificados. A Figura 1.1

apresenta as etapas dessa metodologia.

Figura 1.1: Etapas do desenho racional de farmacos baseado em estrutura; em verde sdao
ilustradas as etapas onde aplicam-se ferramentas de Atracamento Molecular

. Identificacdo do
Patologia sl alvo molecular

l

Estrutura 3D
(raios-X, RMN,
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Banco de

Triagem computacional
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Molecular

Modificagoes
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Testes in vitro e in vivo 4

Testes clinicos  mmmmsm)p FGrmaco

Primeiramente € realizada a escolha adequada do alvo terapéutico, proteina ou en-
zima, relacionada a patologia, cuja fungio deve ser bloqueada ou ativada. E necessdrio,
entdo, obter a estrutura molecular tridimensional do bioreceptor. Estruturas moleculares
podem ser obtidas através de técnicas experimentais como a difra¢do por raios-X e Res-

sondncia Magnética Nuclear (RMN), ou por métodos computacionais como a modelagem
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comparativa (CHOTHIA; LESK, 1992). Atualmente existem grandes bancos de estrutu-
ras moleculares de acesso publico, como o Protein Data Bank (PDB) (BERMAN et al.,
2000), que ¢ um dos mais importantes banco de dados de estruturas 3-D de proteinas,
com aproximadamente 120 mil' dados, e diversos bancos de estruturas moleculares de
ligantes, como o Cambridge Structural Database (CSD), com aproximadamente 700 mil
2 estruturas e o ZINC (IRWIN; SHOICHET, 2005), com 35 milhdes * de compostos.

ApOs obter a estrutura tridimensional da molécula, grandes bancos de estruturas
sdo testados contra o alvo molecular, utilizando metodologias como a Triagem Virtual,
a fim de identificar compostos biologicamente ativos candidatos a novos fairmacos. As-
sim que um composto promissor € encontrado, sao realizadas modificacdes na molécula,
visando aumentar a resposta bioldgica desejada, e, também, para especificar a molécula
para um determinado alvo molecular e para que se ajuste as caracteristicas farmacocinéti-
cas: absorcao, distribui¢do, metabolismo e eliminagao (NOLTING et al., 1996). Durante
essa fase sdo utilizados metodologias mais acuradas de Atracamento Molecular, visando
a identificacao da conformacao de ligacdes entre as moléculas selecionadas e a otimiza-
cdo dos compostos em termos de conformagdes quimicas. Por fim, s@o realizados testes
in vitro (em laboratdrio) e in vivo (em seres vivos) para que caracteristicas como toxidez
sejam analisadas (ROGERO et al., 2003).

O Atracamento Molecular pode ser descrito como um problema de otimizagio.
Nesse problema busca-se prever a orientacdo de ambas as moléculas quando ligadas
quimicamente de forma que esse complexo seja energicamente estavel (GODOY et al.,
2015). Devido ao grande numero de orientacOes e conformagdes que ambos os comple-
xo0s podem assumir, o uso de métodos deterministicos de otimizacao levaria um elevado
tempo de execucao, tornando invidvel o uso dessas técnicas em um baixo tempo. Assim,
para encontrar a conformagdo 6tima entre o receptor e o ligante, com a menor energia,
sdo utilizadas heuristicas e métodos computacionais inspirados na natureza, como, por
exemplo, algoritmos evolutivos. Muitas metodologias e algoritmos foram propostos ao
longo dos anos para tentar solucionar o problema de atracamento molecular proteina-
ligante. Souza et al. (2013) apresenta diversos softwares, metodologias e parametrizagdes
que foram desenvolvidos nos ultimos 10 anos de pesquisa na drea. Um dos maiores de-
safios computacionais € lidar com a alta flexibilidade dos complexos, incluindo os graus

de liberdade dos dtomos da estrutura. Essas diferentes abordagens sdo divididas, tradici-

'Em outubro de 2016 PDB http://www.rcsb.org
2Em outubro de 2016 CSD http://www.ccdc.cam.ac.uk/
3Em outubro de 2016 http://zinc.docking.org/
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onalmente, em (KUNTZ, 1992): métodos de receptor-ligante rigidos, métodos de ligante
flexivel, e métodos de receptor e ligante flexiveis.

No método de receptor-ligante rigidos sao considerados apenas os graus de liber-
dade translacionais e rotacionais da molécula ligante e do receptor. Atualmente, a maioria
das ferramentas de Atracamento incluem a flexibilidade dos angulos internos do ligante
considerando, além dos graus de liberdade translacionais e rotacionais, os graus de li-
berdade conformacionais (MAGALHAES, 2006). Em ambas abordagens o receptor é
considerado rigido, a estrutura da proteina € fixa na posi¢ao da estrutura determinada ex-
perimentalmente. Diversos estudos vem sendo realizados para a inclusao de flexibilidade
do receptor (MACHADO et al., 2011; TEODORO; KAVRAKI, 2003; COZZINI et al.,
2008; HUANG; ZOU, 2007; WONG, 2008; ALONSO; BLIZNYUK; GREADY, 2006;
CHANDRIKA; SUBRAMANIAN; SHARMA, 2009; PANG; KOZIKOWSKI, 1994), po-
rém, mesmo com a abordagem de receptor rigido, o docking de estruturas de ligantes
grandes e altamente flexiveis € um grande desafio para esses algoritmos.

Ha duas partes fundamentais no desenvolvimento de ferramentas de Atracamento
Molecular: o método de busca, que deve considerar todas as possiveis solucdes, graus de
liberdade, e a funcdo de energia, para avaliagdo a interacdo dos compostos. O algoritmo
de busca objetiva percorrer o espaco de busca em um detalhamento suficiente a fim de
encontrar o0 minimo global da fun¢do de energia. O atracamento rigido considera o es-
paco de busca com diferentes posicdes de translacdo e rotagdo do ligante. O atracamento
flexivel adiciona os graus de liberdade internos da molécula, ou seja, sdo considerados os
angulos diedrais internos do ligante. Esse modelo conformacional permite uma simulagdo
mais realista do Atracamento tal qual acontece na natureza.

A func¢do de avaliagdo deve ser suficientemente realista para fornecer resultados
compativeis com o complexo determinado experimentalmente (BROOIJMANS; KUNTZ,
2003a). A funcdo que representa as interacdes moleculares envolvidas no reconhecimento
molecular proteina-ligante incluem: ligacdes de hidrogénio, interagdes de van der Waals,
interacdes 10nicas, interagdes hidrofébicas, interagdes do tipo cation-r, interagdes envol-
vendo anéis aromadticos do tipo 7-7 e empilhamento-T e coordenadas com ions metalicos
(VERLI, 2014). A escolha de uma funcao de avaliagdo de energia que represente o sis-
tema e as interacdes moleculares € de grande importancia para o algoritmo de busca.

Problemas de Atracamento molecular enfrentam diversos desafios, (SOUSA et al.,
2013) enumera trés questdes criticas para o Atracamento proteina-ligante: o tratamento da

flexibilidade da proteina, a presenca de estruturas moleculares de dgua e seus efeitos, e a
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entropia da ligacdo quimica. A amostragem do ligante, a flexibilidade da proteina e a fun-
cdo de energia, referenciados em (HUANG; ZOU, 2010), sdo questdes importantes para
a resolucao do problema. A amostragem se refere a geracdo de orientagdes e conforma-
coes proximas do sitio de ligagdo. A avaliagdo dessa orientacdo/conformacao utilizando
uma funcdo de aptidao € fundamental para o algoritmo. Ademais, a velocidade em que
o cdlculo de energia € realizado e o custo computacional, relacionado com a quantidade
de recursos necessarios para um determinado algoritmo resolver o problema, envolvido
no processo sao aspectos importantes. A complexidade da funcio de avaliac¢do infere no
custo computacional do algoritmo, assim, a andlise da relagdo entre o cdlculo de energia
e custo computacional é um desafio no problema de Atracamento Molecular.

Esse trabalho desenvolve um algoritmo que utiliza técnicas de amostragem para
o cdlculo de orientacdes e conformagdes do ligante em um espacgo de busca discretizado
seguindo uma metodogolia. A discretizacdo do espago de busca € utilizada também como
parametro de similaridade entre as solu¢des, permitindo, assim, o uso de técnicas de agru-
pamento. Essa etapa visa criar solu¢des em todo o espago de busca, que inclui o sitio de
ligacdo da molécula receptora. A partir desse agrupamento, o algoritmo realiza uma com-
peticdo local e global das solucdes afim de diversifica-las. Para o cdlculo de energia é
utilizada uma funcdo de campo de forca semi-empirica. Definidas a preparacdo dos da-
dos, discretizacdo, competicdo das solugdes, funcdo de aptidao, um Algoritmo Genético
de Chaves Aleatérias Viciadas foi aplicado como algoritmo de busca pelo minimo global

e, consequentemente, melhor conformagao proteina-ligante.

1.1 Motivacao

Com os avangos nos estudos no campo de biologia estrutural, h4 um aumento sig-
nificativo do conhecimento de novas estruturas de proteinas, e, paralelamente, do nimero
de estruturas de ligantes (ZHANG et al., 2012). Dessa forma, € necessdrio gerenciar efi-
cientemente esses dados e desenvolver algoritmos que tornem o processo de descoberta
de novos farmacos mais rapido e eficiente. Embora diversas ferramentas de Atracamento
Molecular j4 tenham sido desenvolvidas, o problema ainda carece de uma ferramenta que
o resolva de forma generalizada e acurada.

Estudos mostram que a abordagem utilizando algoritmos evolutivos, modelados
para problemas de Bioinformadtica, podem gerar resultados superiores aos encontrados

com algoritmos deterministicos. (SOUSA et al., 2013). O uso de algoritmos evolutivos
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permite uma melhor exploracdao do espago de busca, a utilizagdo de fun¢des complexas
(ndo-diferencidveis, multimodais e sujeita a restri¢des) e de rdpida convergéncia. Dessa
forma, o uso de uma meta-heuristica adaptada ao problema pode gerar novos resultados
em prol da resolu¢do do mesmo. Algoritmos Genéticos sdo meta-heuristicas utilizados
em estudos prévios de Atracamento Molecular e se mostram uma técnica promissora. A
diversidade de parametros e variacOes, torna a técnica capaz de melhorar o processo de
busca, além da possibilidade de serem aliados a outras técnicas.

Conseguir determinar a conformacao proteina-ligante com acurdcia e com baixo
custo, pode gerar beneficios em varios campos de pesquisa como Medicina, Bioinfor-
matica e para a industria farmacéutica (TRAMONTANO; LESK, 2006). O Atracamento
Molecular é uma 4rea carente de técnicas computacionais robustas e eficazes, na qual

diferentes métodos podem ser aplicados, e cujos avangos cientificos seriam significativos.

1.2 Objetivos gerais

O objetivo geral dessa pesquisa € desenvolver um algoritmo para o problema de
Atracamento Molecular. Considerando o aumento de estruturas 3-D de proteinas deter-

minadas experimentalmente ao longo dos tltimos anos *

, 0 numero de moléculas ligantes
disponiveis em bancos de dados como o CSD, ZINC, e o longo e custoso processo de tes-
tes para o atracamento dessas estruturas por vias experimentais, a proposta de uma nova
abordagem para a resolucio desse problema vem de encontro com o auxilio ao descobri-
mento de novos farmacos.

A escolha das estruturas utilizadas, da representacdo desses dados, de uma fun-
cdo de energia que descreve as interagdes moleculares e dos parametros do algoritmo sdo
exemplos de varidveis que influenciam a resoluc¢ao do problema. Assim, desenvolver uma
meta-heuristica orientada ao problema, assim como prop0r e testar diferentes representa-
coes de dados, exploracdo do espaco de busca e diferentes técnicas computacionais sao
os principais objetivos do trabalho. Para isso, sdo considerados os desafios da drea e tes-
tadas diferentes implementagdes, em busca de um algoritmo que possibilite a predi¢ao da
orienta¢do da estrutura proteina-ligante.

Nessa nova abordagem para predi¢do da orientagdo proteina-ligante serdo realiza-

das operacdes sobre os dados, que podem ser definidas em quatro etapas:

4 Endereco onde é apresentado o crescimento do niimero de estruturas 3-D de protefnas disponiveis no
PDB: http://www.rcsb.org/pdb/statistics/contentGrowthChart.do?content=mol Type-protein
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e Etapa 1: preparacdo das estruturas. Este é um processo padrdo em qualquer es-
tudo de Atracamento Molecular. Nessa etapa ¢ definido um conjunto de teste e
cada estrutura é realizada sua preparagdo: verificando-se a necessidade de adicao
ou remocao de de atomos ou residuos (no caso do receptor), verificacao do posicio-
namento da cadeia lateral, da necessidade de protonacdo, entre outras modificacdo

estruturais dos compostos.

e Etapa 2: atracamento molecular das estruturas. Nessa etapa o algoritmo é aplicado
sobre as moléculas, testando-se diferentes parametros, em um determinado ndmero

de avaliacdes de energia.

e Etapa 3: andlise do resultados. A partir da defini¢do de uma parametrizacdo ideal
para um conjunto de teste, o algoritmo € executado por um determinado nimero de

vezes para toda a selecdo de complexos.

e Etapa 4: avaliacdo dos resultados. Por fim, serdo utilizados métodos estatisticos
de avaliacdo, andlise do RMSD (Root-mean-square deviation), que avalia a distan-
cia interatdmica de moléculas, possibilitando, dessa forma, avaliar a similaridade
dos resultados com as estruturas experimentais, além da avaliacdo dos valores de

energia e convergéncia do algoritmo.

1.3 Estrutura

No Capitulo 2 € apresentada a fundamentacao bioldgica do trabalho, sdo explana-
das as definicdes das moléculas receptoras e ligantes e suas interagdes. Sao apresentados
os tipos de funcdes de cdlculo de energia livre e suas definicdes. Os principais bancos
de dados onde foram adquiridos os arquivos de representacdo dos complexos para esse
trabalho s3o apresentados. A fun¢do bioldgica relacionada a estrutura € discutida nesse
Capitulo. O posicionamento de ferramentas de Atracamento Molecular entre técnicas de
Triagem Virtual € explicado e ilustrado. Por fim, é apresentado o Atracamento rigido e
flexivel.

No Capitulo 3 sdo apresentados as técnicas e algoritmo empregados para a re-
solucdo do problema de Atracamento Molecular. A base computacional parte da repre-
sentacdo dos dados bioldgicos e das categorias de métodos aplicadas no problema. O
experimento CAPRI € apresentado de forma a guiar as ultimas técnicas e metodologias

que vem sendo aplicadas, que sdo posteriormente discutidas. E dado, ainda, o enfoque
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em duas ferramentas, cujos resultados servem de comparag¢do com os obtidos nesse traba-
lho. Por fim, sdo apresentados os principais desafios na drea de Atracamento Molecular
atualmente.

No Capitulo 4 € apresentado o método proposto, assim, sdo definidos a represen-
tacdo de dados escolhida e € descrita a funcdo de energia, a metodologia utilizada para
a discretizacdo do espacgo de busca. O algoritmo €, entdo, descrito detalhadamente, as-
sim como as técnicas de agrupamento, reinicializacdo, competi¢des local e global. Final-
mente, sdo ilustrados toda a metodologia unindo todas as técnicas em forma de diagramas.

No Capitulo 5 sao descritos os métodos de avaliagdo, os dados selecionados e os
experimentos realizados. S@o apresentadas os diferentes conjuntos de organizacdo dos
dados e uma descri¢do sobre os mesmos. Os experimentos incluem a parametrizagdo do
algoritmo, os testes de Atracamento rigido e flexivel e a comparagdao com outras ferra-
mentas. Por fim, sdo realizadas as conclusdes da Dissertacdo e sdo discutidos futuros

trabalhos.
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2 FUNDAMENTACAO BIOLOGICA

O principal objetivo do Atracamento Molecular € otimizar a interagao entre a mo-
lécula receptora e uma molécula ligante. A interacdo entre duas moléculas € avaliada por
meio de uma funcdo de energia, essa funcao realiza calculos a partir da ligacdo quimica
e interacdo desses dois compostos. Assim, € importante entender cada uma dessas estru-
turas e as interagdes proteina-ligante, o cdlculo da energia livre entre moléculas, a funcio
desses complexos, que sdo relacionados a sua forma estruturas, e os conceitos de Atra-
camento rigido e Atracamento flexivel. Além disso, nesse Capitulo sdo apresentados os
principais banco de dados utilizados para aquisicao dessas estruturas e o papel de ferra-

mentas de Atracamento Molecular dentro do processo de Triagem Virtual de farmacos.

2.1 Estruturas Moleculares: Ligantes e Receptores

Um farmaco é uma estrutura molecular capaz de gerar ou bloquear um reacao
bioldgica no organismo (BARREIRO; FRAGA, 2014). Essa micromolécula, no Atraca-
mento Molecular definida como a estrutura ligante, interage com outra molécula receptora
(proteinas ou enzimas) gerando uma resposta bioldgica.

Proteinas sdo polimeros sintetizados pelas células a partir de aminodciodos (VERLI,
2014), essas biomoléculas estaveis sdo capazes de adotar diversos arranjos tridimensio-
nais. A funcdo de muitas proteinas estd relacionada com a ligacdo com outras moléculas,
por serem moléculas dindmicas sua fungcdo quase invariavelmente depende da interacao
com outros moléculas. Essas subtas mudangas em sua conformacao refletem a vibragao
molecular e os movimentos de residuos de aminodcidos. As caracteristicas transientes
de proteinas e ligantes € critico para a vida, permitindo para a um organismo responder
rapidamente a mudanga em um ambiente ou circunstancias metabolicas (LEHNINGER;
NELSON; COX, 2004).

Um ligante pode ser qualquer outra molécula, inclusive outra proteina. Firmacos
sd@o as moléculas ligantes, estruturas fundamentais para o Atracamento Molecular. A
molécula ligante se conecta em uma regido da proteina chamada sitio de ligacdo, uma
area complementar ao ligante em tamanho, forma, cargas e caracteristicas hidrofébicas ou
hidrofilicas. Essa interacdo € de tanta especifidade que a proteina é capaz de discriminar
entre milhares de moléculas e seus ambientes realizando a ligagdo quimica com apenas

uma ou poucas estruturas de ligantes. Essa seletividade € de vital importancia para manter
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o alto grau de ordem em um sistema vivo.

Uma das estruturas estudadas nesse trabalho é a HIV-protease, enzima atacada
pelo virus HIV, cuja replicacio no organismo causa a Sindrome da Imonodeficiéncia Adi-
quirida (AIDS). Os farmacos desenvolvidos conseguem se encaixar no sitio de ligacdo
dessa molécula receptora, fazendo com que essa enzima seja bloqueada e consequente-
mente o virus fique impedido de sua reprodugdo. A Figura 2.1 apresenta a estrutura tridi-
mensional do complexo € representado pela cédigo PDB 1AJV, cuja molécula receptora
¢ a estrutura HIV-protease sem a molécula ligante, ja a Figura 2.2 apresenta a molécula

ligante (em vermelho) ligada ao mesmo receptor.

Figura 2.1: Molécula receptora HIV-protease (representada em surface e cartoon), em
destaque a o sitio ativo da molécula

sitio ativo

Figura 2.2: Molécula receptora HIV-protease (representada em surface e cartoon) com a
molécula ligante (em vermelho)

ligante
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O problema de Atracamento Molecular é definido, portanto, como a busca pela
a melhor conformacao entre essas duas moléculas. Considerando o sitio de ligacdo da
molécula receptora, essa posi¢ao ideal possibilita que a molécula receptora ative a fungao
do farmaco ou a iniba. As caracteristicas fisico-quimicas sdo responsaveis pela afinidade
e especificidade do ligante e do receptor. J4 as caracteristicas estruturais determinam o ar-
ranjo espacial das moléculas, cujas variagdes nessas estruturas sao translacdes, mudancas

na orientacdo e rotacdes das ligacdes covalentes.

2.2 Interacoes Ligante-Receptor

A formacao de complexos, cujas ligacdes, estdveis ou transientes, de duas os
mais moléculas, promove comunicagdes intra e intermoluculares (EISENSTEIN; KAT-
ZIR, 2004). Essas interacOes sdo fundamentais para quase todos os processos em um
organismo vivo (DUNN, 2007). As interacdes de um farmaco com o seu sitio de agao
no sistema biolégico ocorrem durante a chamada fase farmacodindmica e sdo determina-
das pela resultante entre forcas intermoleculares atrativas e repulsivas, isto €, interacoes
hidrofoébicas, eletrostaticas e estéricas (BARREIRO; FRAGA, 2014).

O processo de ligacao de uma proteina e um ligante acontece junto com um mu-
danca conformacional na proteina que faz com que do sitio de ligagc@o seja complementar
ao ligante. Esse processo permite uma ligacdo mais justa das duas moléculas. Traba-
lhos como (GABB; JACKSON; STERNBERG, 1997) utilizam esse conceito de comple-
mentaridade de formas para prever a atracamento de proteinas. Junto com a mudanca
conformacional da proteina, a interagdo de cargas pontuais dispersas com o campo de
Coulomb e eletroestatica sdo elementos considerados no estudo. Dessa forma, € possivel
perceber que um grande ndmero interagdes intra-e intermoleculares estdo envolvidas no
reconhecimento molecular de receptores e ligantes.

As principais interagdes entre os complexos biomoleculares, postulado por (PAU-
LING; DELBRUCK, 1940), sao as interacdes de van der Waals, caracterizadas pela atra-
cdo de molélucas apolares que apresentem dipolo induzido, interacdes eletroestaticas,
cujas forcas resultam em uma atracdo ou repulsdo entre as cargas e dependem de uma
constante dielétrica do meio e da distancia intermolecular das cargas, e liga¢des de hidro-
génio, ligacdo quimica em que apenas dois elétrons sdo compartilhado por trés dtomos.
Essas interacdes sdo importantes para a estabilidade do complexo biomolecular (BENITE;

MACHADO; BARREIRO, 2007).
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Outro fator importante nas interacdes receptor-ligante sao os solventes, como mo-
l1éculas de 4gua, que podem modificar caracteristicas estruturais dos sitios de ligacao (Pau-
ling; Delbruck, 1940). A maioria das proteinas passam pelo processo de enovelamento e
funcionam em ambiente aquoso. Dados estruturais e termodinamicos indicam que dgua
em um complexo proteina-ligante pode contribuir para a ligacdo quimica (LADBURY,
1996). A entropia do sistema também € alterada quando o solvente € adicionado, ja que
as superficies apolares liberam e desorganizam as moléculas de dgua. Esse aumento da
entropia do solvente com o ocultamento das superficies apolares € conhecido como efeito
hidrofébico (BALDWIN, 2014). As mudangas na entropia do sistema alteram a esta-
bilidade do complexo, como a perda da entropia rotacional e translacional, e variagdes
na entropia vibracional e conformacional da biomolécula. A 4gua participa ainda nas
interacOes na parte interna da proteina. Algumas proteinas podem ser parcialmente ou
completamente preenchidas por d4gua em seus canais. Em resumo, moléculas de dgua
proximas da estrutura da proteina fazem parte da estrutura da proteina, ja que elas de-
terminam a conformacdo das cadeias laterais expostas, estabilizam o fim das estruturas
secunddrias, e ainda ocupam posi¢des em sitios ativos onde influenciam ligacdes e, as
vezes, catalizacdes (RICHARDSON, 1981).

Cofatores como coenzimas e grupos prostéticos sdo substancias organicas (coen-
zimas) ou inorganicas necessdrias para o funcionamento de enzimas. Muitas proteinas,
em particular enzimas, conseguem apenas realizar sua fun¢iao bioquimica se conectadas,
primeiramente, a uma molécula diferente (KEPPEL, 1991). As principais coenzimas sao
vitaminas, que podem em alguns casos estar fortemente ligadas a proteina, como ions de
metais como zinco e cobre. Coenzimas como NADH e ATM sdo vitais para o metabo-
lismo celular.

Ligacdes com metais conseguem estabilizar uma estrutura tridimensional de uma
proteina. Como estruturas fundamentais de muitas sistemas bioldgicos, metais, por ve-
zes, neutralizam cargas negativas que em outra situagdo iria repelir-se. Metais sdo ainda
usados como fator catalizador de atividades em enzimas. Algumas proteinas contém agru-
pamentos que incluem diversos dtomos de metais ou ions. Agrupamentos de metais orga-

nicos podem ainda fazer parte da proteina e em enzimas especificas.
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2.3 Calculo da energia livre

O célculo da energia livre de uma estrutura necessita de métodos computacionais
robustos(FRENKEL; SMIT, 2002). Determinar de maneira acurada e com baixo custo
computacional a energia do complexo receptor-ligante ¢ um campo de estudo no campo
descobrimento de firmacos. Determinar a afinidade de ligacdo de compostos conseguiria
prever quais compostos seriam mais propensos a serem sintetizados. A necessidade de
uma avaliacdo rdpida, por vezes, leva ao uso de fun¢des que aproximam a avaliacdo do
complexo. Algumas técnicas utilizam fun¢des simplificadas em fase de execugdo para
por fim inserir elementos na funcdes para uma melhor avaliacdo. Diferentes fungdes
de energia vem sido utilizadas por programas de Atracamento, as principais podem ser
dividas em trés classes principais (KITCHEN; FURR J. R., 2004): funcdes baseadas em

campo de forga, fun¢des empiricas e semi-empiricas, fungdes baseadas em conhecimento.

2.3.1 Funcoes baseadas em campo de forca

Um campo de forca pode ser descrito como um campo vetorial que descreve as
forcas agindo sobre uma particula em vdrias posi¢des no espaco. Fungdes baseadas em
campo de for¢ca quantificam a soma de duas energias, a energia de interagao receptor-
ligante e a energia interna do ligante. A maioria das fun¢des de campo de forca con-
sideram somente uma conformagdo da proteina, o que causa a omissdo do célculo da
energia interna da proteina, simplificando a avaliacdao de energia. Campos de forca am-
plamente utilizados sdo: GROMOS (GUNSTEREN, 1987), AMBER (WEINER et al.,
1984), CHARMM (CORNELL; CIEPLAK, 1995; BROOKS, 1983) e MMFF94 (HAL-
GREN, 1996a; HALGREN, 1996b).

As intercoes entre ligante e receptor sdo frequentemente descritas utilizando pa-
rametros de energia de van der Waals e eletrostatica. O termo de energia potencial de
van der Walls € dado pela energia potencial de Lennard-Jones. Termos eletrostaticos sao
inferidos pela formulagdo de Coulomb com uma funcio de que avalia a distancia entre
cargas e suas contribuicdes carga a carga. A forma funcional de energia interna do ligante
¢ geralmente bastante similiar com a interacao receptor-ligante, incluindo também termos
de van der Walls e eletrostatica.

A energia potencial eletrostatica € representada como um par de interacdo de Cou-
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lomb entre as moléculas, descritas na Eq. 2.1:

Na Np

Bu(r) =Y 24 @.1)

Amer,;
i=1 j=1 wJ

onde N € o nimero de 4tomos na molécula A e B, respectivamente, e g representa
a carga de cada dtomo.

A energia potencial de van der Walls para o tratamento de interagdes de ndo-
ligados € geralmente modelado como a fun¢do de Lennard-Jones, como descrito na Eq

2.2.
Na Np

Eoaw(r) = 33 47l((4)1%) = (C2)7) e2)

onde o € o pogo de potencial e r € a distancia (finita) na qual o potencial inter-
particula é zero.

Funcdes baseadas em campo de forca tem grandes limitacdes, pois sdo original-
mente formuladas para a modelagem de contribui¢cdes entélpicas para a estrutura e ener-
gias, ndo incluindo, dessa forma, solvatacdo e termos de entropia (KITCHEN; FURR
J. R, 2004). Essas funcdes exigem também a introdu¢do de delimitadores de distancias
para o tratamento de interacdes de complexos ndo-ligados, o que € feito de maneira em-

pirica.

2.3.2 Funcoes empiricas ou semi-empiricas

Funcdes empiricas sdo inferidas a partir de dados experimentais. Essas fun¢des
analisam energias de ligacdo e/ou conformacao, como a soma de diversas fun¢des para-
metrizadas, primeiramente proposto por (BOHM, 1992). A formulacdo de funcdes de
avaliacdo empiricas € baseada na ideia de que a energia de ligacdo podem ser aproxima-
das pela soma de termos individuais ndo relacionados. Os coeficientes de varios termos
sdo obtidos pela andlise de regressdao usando energias de ligacdo experimentalmente de-
terminadas, e ainda, informacdes estruturais da cristalografia por raios-X.

A formulacdo de fun¢des empiricas ou semi-empiricas é frequentemente mais
simples do que funcdes de avaliagcdo de campo de for¢a, embora muitos dos termos de
contribui¢des individuais tenham partes iguais aos termos mecéanicos do campo de forca
molecular. A vantagem desse tipo de funcdo € que os termos sdo, geralmente, simples

de avaliar. A desvantagem desses métodos € a necessidade de utilizar dados experimen-
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tais para desenvolver a regressdo e adaptacdo, o que acaba rendendo diferentes fatores
de pesos para varios termos (SCHNEIDER; B6HM, 2002). Como consequéncia, termos
de diferentes parametriza¢des nao sdo facilmente recombinados para uma nova funcgao de
energia.

Ferramentas de atracamento molecular como o GOLD (JONES; WILLETT; GLEN,
1995) utilizam os termos de avaliacdo de liga¢des de hidrogénio baseado em valores em-
piricos para a forc¢a de ligacdo entre diferentes dtomos de hidrogénio. A funcao (MORRIS
et al., 1998) utiliza termos baseados em campo de forca e termos semi-empiricos, embora
os termos sejam baseados em campo de forca, seus pesos sdo multiplicados por termos
obtidos experimentalmente. A funcio semi-empirica do software AutoDock (MORRIS
et al., 2009) faz o re-escalonamento dos coeficientes nos termos da funcio de energia da
mecanica molecular, além de incluir dois novos termos. Esses termos incluem o efeito
da solvatacdo na interacdo receptor-ligante e conseguem fazer uma estimativa da perda
de graus de conformacgdo do ligante quando ocorre a ligagcdo com o receptor. Progra-
mas como o LUDI (BOHM, 1994) e FlexX (RAREY et al., 1996) também implementam
fungdes empiricas, incluindo termos de ligacao de hidrogénio, ponte salina, efeito hidro-
fobico e entropia.

Em fun¢des empiricas a formulacdo pode ser bem variada, como termos para as
interagdes de ndo-ligados. Podem também incluir contribuicdes ndo-entélpicas, chama-
dos de termos rotor. Esses termos aproximam as penalidades de entropia da ligacdo ele-
vando o peso do somatdrio do nimero de angulos diedrais nos ligantes. Todavia, termos
utilizados atualmente para a aproximacdo da entropia ou energia de solvatacdo incorpo-
rem descri¢Oes incompletas desses efeitos em ligacOes proteina-ligante (SCHNEIDER;

BGHM, 2002).

2.3.3 Funcoes baseadas em conhecimento

Funcdes baseadas em conhecimento sdo formuladas a partir da reproducdo de
resultados experimentais de estruturas. Para inferir essas fungdes, complexos receptor-
ligante sdo modelados utilizando relagdes simples de potenciais de &tomo par a par € um
nimero de interacdes de dtomos € definida dependendo do ambiente molecular. Assim,
como ocorre em métodos empiricos, funcdes baseadas em conhecimento tentam implici-
tamente capturar os efeitos da ligacdo que sao dificeis de modelar explicitamente (WANG;

LU; WANG, 2003). Inferindo, assim, fun¢des acuradas e de baixo custo computacional.
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Entre os fatores que sdo incluidos nessas func¢des estdo os potenciais de forca
média (PMF)(MUEGGE, 2000; MUEGGE, 2001; MUEGGE; MARTIN, 1999) para a
avaliacdo da energa livre. Drugscore (GOHLKE; HENDLICH; KLEBE, 2000) inclui
também a correcoes de acessibilidade do solvente para avaliar a interagdo proteina-ligante.
SMoG (DEWITTE; SHAKHNOVICH, 1996) € outra ferramenta que utiliza a mesma
classe em diversos termos de sua funcdo de avaliagdo de energia. A maior vantagem na
utilizagcdo desse tipo de funcao € a simplicidade e baixo custo computacional, permitindo,
dessa forma, uma andlise em uma grande base de dados para a Triagem Virtual. Sua
desvantagem € o fato de que a derivacdo dessas fun¢des sdo basicamente informacdes
experimentais de moléculas limitados, dessa forma, pelo nimero de complexos proteinas-

ligantes utilizados para sua composicao (ZHANG et al., 2005).

2.4 Bancos de dados

Para a representacdo computacional de estruturas bioldgicas sdo utilizadas diver-
sas ténicas. Inicialmente a primeira técnica aplicada € a cristalografia de raio-X. A cri-
tolografia de raios-X € um técnica sofisticada que, simplificadamente, consiste em fazer
passar um raio-X através de um cristal da substancia estudada. Com a difusdo do feixe
padrdes de intensidade podem ser interpretados as distribui¢cdes de dtomos dos cristais,
por difracdo, extraindo-se, assim, informag¢des sobre a estrutura molecular do complexo.
Bancos de dado como o Protein Data Bank (PDB; http://www.rcsb.org/pdb/),(BERMAN
et al., 2000), e ZINC (http://zinc.docking.org/),(IRWIN; SHOICHET, 2005), utilizam,
entre outras técnicas, a cristalografia de raios-X e disponibilizam essas moléculas para
estudos cientificos.

O banco de dados PDB € mais difundido repositério de dados estruturais de bi-
omoléculas. O PDB foi criado em 1971 pelo Brookhaven National Laboratories (BNL)
como um repositério de estruturas cristalograficas de macromoléculas. Além da repre-
sentacdo computacional da molécula, o banco de dados ainda prové informagdes sobre o
método de aquisicao, resolucdo, entre outros, informacdes essas de grande importancia
para a andlise dessas estruturas. Outros centros de aquisi¢cdes de estruturas atuam junta-
mente com o PDB para aquisi¢do de estruturas como o European Bioinformatics Institute
(EBI). Os dados passam por um processo de validagdo assegurando a qualidade do mo-
delo atdmico depositado.

O banco de dados ZINC € a mais vasta cole¢do de compostos quimicos, comerci-
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almente disponiveis e preparados para Triagem Virtual, melhor explanado na Sec¢ao 2.6.
O repositorio € uma ferramenta de pesquisa que disponibiliza compostos quimicos para
alvos biolégicos, incluindo farmacos comerciais. Aliados a outros 20 bancos de dados, o
foco do repositdrio é em compostos para o Atracamento Molecular. Além das estruturas
bioldgicas o ZINC também disponibiliza informagdes sobre a estrutura, como resolucio,
flexibilidade, entre outras informag¢des quimicas.

Para a obten¢@o do formato computacional das estruturas utilizadas nesse trabalho
foram utilizados os bancos de dados PDB e Zinc. A partir da obtencdo dos mesmos,
as estruturas foram preparadas, visando formatar os arquivos em uma representacido do

algoritmo e juntamente com uma andlise bioldgica das estruturas.

2.5 Funcio bioldgica relacionada a estrutura

Um dos principais desafios a partir da modelagem de estruturas bioldgicas € a in-
feréncia de sua funcdo. Proteinas que possuem uma origem evolutiva em comum compar-
tilham também uma estrutura similar, sio chamadas de proteinas homdélogas. Entretanto,
em alguns casos, proteinas que nao possuem uma origem evolutiva similar podem com-
partilhar a mesma topologia. Assim, a relagdo estrutura receptora e fungdo bioldgica é
uma tarefa dificil de ser inferida.

As principais dificuldades nesse campo de estudo podem ser resumidas nos fatos
de que: proteinas homdlogas podem ser originadas por duplicacido de genes e evolugdo
subsequentemente e, assim, adquirirem uma diferente funcdo; alguns enovelamentos sdao
adotados por proteinas para o desenvolvimento de diversas func¢des; proteinas podem ter
um enovelamento novo ainda nao observado (TRAMONTANO, 2006).

A partir da andlise estrutural da proteina é possivel perceber algumas caracteris-
ticas relacionadas a sua fun¢do. Por exemplo, quais residuos estdo expostos ao solvente
e quais se encontram no centro da proteina, definido-os, respectivamente, como hidro-
filicos ou hidrofébicos. A forma quaternéria da proteina pode também ser inferida pela
estrutura, ja que a forma observada por meio da cristalografia é geralmente a topologia
biologicamente ativa da molécula.

Outra caracteristica que pode ser inferida pela estrutura da proteina € a presenga
de motivos locais, cujas funcdes podem ser identificadas pela estrutura. Mesmo que mo-
tivos locais funcionais ndo possam ser detectados, ainda é possivel analisar fendas na

superficies da proteina e identificar a presenca de certos aminodcidos, cadeias laterais que
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estejam envolvidos na atividade catalizadora.

Portanto, a fun¢ao da proteina estd associada a sua forma estrutural, o que torna
de suma importancia a identificacdo da conformacgao proteina-ligante através do Atraca-
mento Molecular. Além da estrutura final com as duas moléculas acopladas, a posi¢do de
cada dtomo infere caracteristicas ao complexo, a presenga de ions, moléculas de dgua e
mesmo a posi¢do de certos amino-acidos revelam caracteristicas quimicas relacionadas a

funcao da proteina.

2.6 Triagem Virtual

Triagem Virtual (Virtual Screening) é uma técnica computacional utilizada no des-
cobrimento de novos firmacos. Busca-se identificar estruturas mais propensas para a
ligacdo em uma molécula alvo, normalmente uma proteina ou uma enzima. Pode ser
considerado com um filtro que reduz a quantidade de compostos quimicos presentes em
bancos de dados que serdo futuramente testados. A selecdo de estruturas em bases de da-
dos quimicas € uma metodologia bem estabelecida para encontrar novos candidatos a far-
macos, considerando uma estrutura tridimensional alvo conhecida (WALTERS; STAHL;
MURCKO, 1998). Com o aumento de alvos farmacéuticos preditos, métodos de Triagem
Virtual sem duvidas terdo papel fundamental na 4rea farmacogendmica para encontrar
os primeiros compostos alvos, especialmente em compostos em que ndo héd informacgao
sobre potenciais ligantes (BISSANTZ; FOLKERS; ROGNAN, 2000).

Os métodos atuais de Triagem Virtual passam primeiramente por ferramentas de
Atracamento Molecular, onde é possivel prospectar a afinidade de ligacao de duas mo-
léculas, e, entdo, por uma avaliacdo de energia. Assim, a ferramenta de Atracamento
Molecular € utilizada em uma base de dados de compostos com o foco de eliminar es-
truturas ndo desejadas. A busca de ligantes através de métodos computacionais que con-
sideram a estrutura 3D de um alvo terapéutico é chamada triagem baseada na estrutura
alvo-molecular (SCHNEIDER; BoHM, 2002). O nivel de sofisticacao de ferramentas de
Triagem Virtual e sua dependéncia de contexto cresce com o conhecimento disponivel de
uma droga em particular e com o padrdo de interacdo receptor-ligante (KELLENBER-
GER et al., 2004). A Figura 2.3 ilustra o processo de Triagem Virtual e o Atracamento

Molecular nesse processo.
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Figura 2.3: Ilustracdo do processo de Triagem Virtual: primeiramente é seleciona uma
molécula receptora e uma série de candidatos a farmacos, ou moléculas ligantes, através
de regras empiricas e ferramentas de Atracamento Molecular sdo selecionados moléculas
para a desenho de farmacos e posteriores testes in vitro

Ferramentas de filtro
(Atracamento Molecular)

Regras empiricas

Resultados de
Triagem virtual

— 6)@@

\-—w

Selegﬁo de compostos
€ testes in vitro

= 4
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2.7 Atracamento Rigido e Flexivel

Um dos fatores a ser considerado em uma técnica de Atracamento Molecular € a
flexibilidade das moléculas receptora e ligante. Durante o processo de Atracamento ocor-
rem mudangas conformacionais dessas moléculas, ja que a topologia dessas estruturas se
molda para que a ligacdo quimica ocorra da forma mais estavel possivel. Adicionar a
flexibilidade € uma caracteristica importante ja que simula de maneira mais realistica o
complexo molecular, porém aumenta em muita a complexidade do problema, tornando-o
em alguns casos invidvel devido ao nimero de graus de liberdade de certas moléculas.

O atracamento rigido considera apenas as variacoes translacionais e rotacionais da
estrutura. A complexidade do problema diminui j& que se considera as rotagdes do ligante
e da proteina como corpos rigidos. No problema de Atracamento flexivel sdo considera-
dos os graus de liberdade dos angulos diedrais, como ilustrado na Figura 2.4. Atualmente,
a maioria dos programas de atracamento incluem além da liberdade rotacional e transla-

cional, as rotacdes diedrais que modificam a conformacdo da estrutura.

Figura 2.4: Graus de liberdade dos angulos diedrais de um ligante

Em ambos as propostas de inclusio ou nio de flexibilidade ao ligante a estrutura da
proteina € mantida fixa na posi¢ao determinada experimentalmente. Todavia, essa rigidez
nao condiz com a realidade bioldgica, ja que a molécula passa por mudancas conforma-
cionais assim como o ligante. Adicionar a flexibilidade ao receptor aumenta em muito a
complexidade do problema, levando em conta o nimero de 4tomos presentes na estrutura
proteica. A flexibilidade na proteina € fundamental para entender a formas em que far-
macos exercem seus efeitos biologicos, suas posicao no sitio de ligacao, suas orientacdo,
cinética de ligacdo, metabolismo e transporte (TEAGUE, 2003). Alguns estudos conse-
guem incluir a flexibilidade em alto grau na proteina (VERDONK et al., 2003; JONES;
WILLETT, 1995; CLAUSSEN; BUNING CM.; LENGAUER, 2001), porém a inclusdo

da flexibilidade é um grande desafio para ferramentas de Atracamento.
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Outra metodologia € inclusdo da flexibilidade apenas no sitio de ligagdo receptor-
ligante ou em partes da molécula receptora. Embora essa metodologia ndo represente
as interacdo bioldgicas com tanta exatidao, chega-se a uma aproximac¢ao do modelo bi-
ologico suficientemente acurada. Alguns estudos utilizam essa metodologia (TROTT;
OLSON, 2010; WEI et al., 2004; FISCHER et al., 2014), e mostram resultados proximos
as estruturas experimentais. Métodos de inclusdo parcial no receptor também incluem
bibliotecas de rotameros que sdo valores preferenciais dos angulos das cadeias laterais
de residuos de aminoécidos. Nesse modelo o algoritmo deve fazer uma busca exaustiva
sobre todas as conformagdes preferencias de cada aminoédcido. Essa abordagem pode ser

vista nos trabalhos de (LEACH, 1994) e (JACKSON; GABB; STERNBERG, 1998).

2.8 Conclusao

O alto custo e tempo necessario para a criacdo de um farmaco estimulam o de-
senvolvimento de técnicas computacionais que acelerem esse processo. Ferramentas de
Atracamento Molecular e Triagem Virtual ja sdo aplicadas no processo de desenho e des-
coberta de novos candidatos a farmacos. Na pesquisa cientifica diversas técnicas vem
sendo desenvolvidas aliando-se ao desenvolvimento computacional e algoritmos, porém

muitos desafios sdo enfrentados considerando a alta complexidade do problema.
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3 TECNICAS E ALGORITMOS DE ATRACAMENTO MOLECULAR

Técnicas de Atracamento Molecular sdo caracterizadas por abordagens geométri-
cas ou de energia. Métodos que exploram a geometria das moléculas analisam alinhamen-
tos factiveis entre receptores e ligantes conhecidos, examinam suas ligacdes quimicas e
avaliam seus efeitos estereoquimicos (KUNTZ et al., 1982). O alto nimero de angulos
internos tornam esses modelos mais simplificados e, assim, menos acurados quando com-
parados aos métodos de avaliacdo de energia. Na abordagem de avaliagdo de energia é
realizado o calculo de energia livre dos complexos, sdo testadas diferentes conformagdes
e a busca pelo menor valor do potencial energético das estruturas.

Métodos de Atracamento Molecular baseados em energia utilizam diferentes re-
presentacdo das estruturas tridimensionais e técnicas de otimizagdo. A forma computa-
cional que a estrutura é representada passa pela modelagem dos compostos e retratam
as interagdes fisico-quimicas dos complexos. A busca pelo minimo global da fun¢do de
energia equivalente ao teste de diferentes conformacdes receptor-ligante e a avaliacao de
suas interagOes atdmicas. Se esta fungdo € suficientemente acurada, a conformagdo nativa
da estrutura coincide com o minimo global de energia (COMBS et al., 2013). Diversas
técnicas de otimizacdo foram desenvolvidas e aplicadas ao problema, no entanto, muitos

desafios ainda sdo encontrados (HUANG; ZOU, 2010).

3.1 Representacao de estruturas moleculares

Computacionalmente proteinas e moléculas ligantes podem ser representados de
trés formas: por superficie, por grade ou por atomos (HALPERIN et al., 2002). A re-
presentacao por superficie € utilizada principalmente em ferramentas de Atracamento
Molecular proteina-proteina. Estruturas de proteinas permitem o estudo de suas carac-
teristicas de superficie baseados em sua contribuicao atdmica. Esses métodos tentam ali-
nhar como pontos da superficie minimizando angulos entres as superficies de moléculas
opostas (ANDRETI et al., 2012). O uso de grades de energia potencial foi primeiramente
proposto por (GOODFORD, 1985), utilizando essa representagdo para a minimizagao da
energia. A ideia bdsica pressupde o armazenamento de informagdes sobre as contribui-
coes energéticas pontos de uma grade os quais sdo lidos durante a avaliacdo de energia
do ligante. Normalmente esses pontos armazenam dois tipos de potenciais: eletrostatico

e van der Waals (SCHNEIDER; B6HM, 2002). A representacdo por dtomos € utilizada
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em conjunto com uma funcdo de energia potencial durante o processo de avaliacdo de
aptiddo. Considerando a quantidade de dtomos presentes no complexo receptor-ligante
com numero de interacdo de pares de 4tomos, essa representacdo pode se mostrar compu-
tacionalmente custosa.

A representagdo da estrutura ligante, estrutura menor que o receptor, é geralmente
definida por atomos, definindo coordenadas cartesianas para cada atomo e suas ligacdes
quimicas. Cada ligacdo covalente possui um angulo diedral associado. Os angulos di-
edrais definem a conformacio da estrutura, dessa forma, permitir a variacdo dos mes-
mos significa levar em consideragao a flexibilidade do ligante (SIMONSEN et al., 2013).
Perturbagdes randOomicas translacionais, rotacionais da estrutura completa e dos angulos
internos sdo realizadas dentro de um sitio de ligacdo a fim de encontrar a posi¢do e con-
formacdo da estrutura que apresente a menor energia dentro do sistema.

A estrutura tridimensional € representada por coordenadas x, y e z de cada dtomo.
Assim, a representacio das variacdes translacionais das estruturas sao representadas uti-

lizando o equacionamento 3.1.

(z,y,2) = (v + Az,y + Ay, z + Az) 3.1)

As coordenadas de cada dtomo sdo adicionados varidveis randémicas Az, Ay
e Az. Essa operagdo translada a molécula ligante como uma estrutura rigida. Variacdes
translacionais podem ser realizadas em apenas algumas coordenadas, diversificando a ale-
atoriedade da operagdo de translagdo. Variar apenas uma coordenada de translacao signi-
fica transladar em apenas um eixo a estrutura biolégica. Valores randomicos de translagao
devem respeitar o espaco de busca, que deve incluir o sitio de ligacdo da proteina.

A fim de variar a rotacdo da molécula, as operacdes apresentadas na Equagdo 3.2
sdo realizadas em cada coordenada da biomolécula. Para realizar a operacao sao definidos
quatro valores, trés representam um vetor de referéncia e o quarto referente a um angulo
©. O vetor de referéncia € definido a partir de coordenadas de um dtomo, no qual a estru-
tura é rotacionada, assim, o 4&tomo de referéncia permanece fixo, enquanto a estrutura rota
em torno desse referencial. A partir das coordenadas desse dtomo € definido, primeira-
mente, um vetor unitdrio v = (u,, u,, u,). Esse vetor ¢ geralmente escolhido no centro de
massa da molécula, porém qualquer ponto da estrutura pode ser escolhido, considerando
que sobre esse vetor é realizada a operagdo. Um quadrivetor Q) = (qo, ¢1, ¢2, q3) define
as operagdes geométricas de rotagdo. Essas operagdes sdo arranjadas em uma matriz R

conhecida como matriz de rotagdo, como na Equagdo 3.2. A matriz de rotagdo é entdao
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multiplicada por todos os pontos da moléculas, o resultado final sdo novas coordenadas

com todos os dtomos rotacionados © radianos.

S
qgo = 003(5)

q1 = uz(1 — qoqo)

=

(3.2)

[NIE

G2 = Uy(l - QOCIO)

N[

q3 = Uz(l - QOQO)

B+ —a -4 2 — 909) 2(q1q3 + q0q2)
R = 2(q192 — qogs) q% — @ +q— CI§ 2(q293 — qoq1)
20193 — 90q2)  2(02q3 — @q1) @ — 9} — ¢+ 4

Utilizando esse equacionamento, Ref. (MAGALHAES, 2006), sdo minimizadas
as operagdes trigonométricas, sendo necessario fornecer coordenadas referentes ao vetor
de referéncia e ao angulo de rotagdo. A rotacdo dos angulos diedrais € realizada pelo
mesmo equacionamento, entretanto a defini¢do do vetor unitdrio € feita a partir da ligacao
covalente. Os pontos que formam vetor sao as coordenadas dos dois dtomos da ligacao
quimica.

No Atracamento rigido s@o realizadas somente operacdes de translac@o e rotacao
na estrutura, ndo sdo consideradas, assim, operacdo de rotacdo dos angulos diedrais. No
problema de Atracamento flexivel sd@o considerados também os angulos internos (ligagdes
covalentes) da molécula ligante, ou seja, hd uma mudanca conformacional do complexo
molecular.

Além de considerar os angulos internos de rotacdo da molécula ligante algumas
abordagens incluem a flexibilidade parcial ou total da estrutura receptora (COZZINI et
al., 2008). Métodos de Dindmica Molecular, Monte Carlo e Algoritmos evolutivos sdo
utilizados, combinando-os, por vezes, com Bibliotecas de Rotameros (CHANDRIKA;
SUBRAMANIAN; SHARMA, 2009) ou Grades de Energia (EISENSTEIN; KATZIR,
2004). Incluir a flexibilidade parcial ou total do receptor aumenta a complexidade do

problema, assim, € necessario o uso de métodos de busca mais robustos.
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3.2 Categorias de métodos de busca

Para determinar a melhor conformacao receptor-ligante algoritmos de busca sao
aplicados a fim de encontrar o minimo global da funcio de avalia¢do de energia do com-
plexo. Algoritmos de busca podem ser classificados em trés grupos de acordo com a
metodologia aplicada para explorar a flexibilidade do ligante: busca sistemdtica, determi-
nistica e estocastica (BROOIIMANS; KUNTZ, 2003b).

Algoritmos de busca sistematica consideram todos os graus de liberdade molecular
através de um conjunto de valores explorados de forma combinacional. Nesses algoritmos
a molécula ligante € dividida em fragmentos rigidos e flexiveis que sdo incorporados ao
sitio de ligacdo conectando partes da molécula e somatizando-as até obter a estrutura
completa. Por essa razio sao conhecidos como algoritmos de construcao incremental ou
baseados em fragmentos. Primeiramente, um fragmento nucleo € adicionado ao sitio de
ligacdo, em seguida, para cada novo fragmento, é realizada uma busca conformacional
considerando um conjunto de valores relativos aos graus de liberdade, angulos diedrais,
do ligante.

Em métodos deterministicos o estado atual do sistema determina as modificacoes
a serem feitas guiando para o proximo estado. O resultado final € altamente dependente
do estado inicial da estrutura, pois, dada uma mesma configuracdo inicial do sistema e
uma mesma parametrizacdo, o estado final serd o mesmo (GUEDES; MAGALHAES;
DARDENNE, 2013). Algoritmos deterministicos sdo utilizados frequentemente quando
existe uma relagc@o clara entre as caracteristicas de uma possivel solucdo e sua utilidade
para um dado problema (WEISE, 2009). Métodos classicos de Atracamento Molecular
utilizam essa técnica para otimizagdo da energia, assim como em métodos de simulacao
por dindmica molecular.

Métodos estocdsticos aplicados ao problema de Atracamento Molecular modifi-
cam randomicamente os graus de liberdade da molécula (translacional, rotacional e con-
formacional) e, a cada passo, geram uma diversidade de solu¢des. Para o problema de
Atracamento Moleculas, algoritmos evolutivos sdo métodos estocésticos utilizados para
encontrar um minimo global de energia da ligacdo proteina-ligante, como Algoritmos
Genéticos (GA-Genetic Algorithms), Evolucao Diferencial (DE- Differential Evolution),
Algoritmos Meméticos (MA-Memetic Algorithms), Optimizacdo por Enxame de Particu-
las (OEP), Arrefecimento Simulado (SA-Simulated Annealing), Algoritmo de Colonia de

Formigas, entre outros. As primeiras aplica¢des de Algoritmos Genéticos (GA) para o
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problema de Atracamento Molecular foram desenvolvidos em (JUDSON et al., 1995).
O principio bésico de algoritmos evolutivos € baseado em implementa¢des de mutagio,
recombinacdo, sele¢do, e avaliacdes de aptiddo em um conjunto de solucdes para um
determinado problema. Cada uma dessas operagdes sdo realizadas a fim de aumentar a
diversidade de solugdes e prever uma convergéncia prematura.

Algoritmos evolutivos oferecem diversas vantagens sobre métodos de otimizacao
lineares, considerando que eles lidam com um variedade de solu¢des em um espaco de
busca. Estes métodos requerem apenas o valor da fun¢@o objetivo e conseguem lidar com
problemas de otimiza¢do multi-modais(problemas que possuam muitos minimos locais e
a busca possa ficar estagnada em uma solugdo sub-6tima), descontinuidades no espago
de busca, valores da fun¢do objetivo com ruido ou problemas de mudancas dinamicas
(DEVI; SIVA; COUMAR, 2015). As solugdes podem ter diferentes estruturas de dados,
representacdes mistas e sdo utilizadas problemas onde a um espago de busca complexo é
definido (WEISE, 2009). A estrutura basica de um algoritmo evolutivo é apresentada no

Algoritmo 1.

1t+0;

2 inicializaP(t) ;

3 avaliaP(t) ;

4 while not termina(P(t)) do

s | P'(t) < seleciona;(P(t));

6 | P'(t) < recombina;(P'(t));
7 | P"(t) < muta;(P"(t)) ;

8 | Avalia(P"(t));

9 | P(t+1) < seleciona; (P"(t)JP(t));
10 t+—t+1;

11 end

12Retorna melhor individuo X;

Algoritmo 1: Pseudocédigo simplificado de um algoritmo evolutivo

Algoritmos genéticos tem se destacado na solugdo de busca e otimizacao devido a
uma série de vantagens em relagdo a outros métodos. Sdo métodos estocasticos inspira-
dos na genética e no processo de evolucdo natural. Uma das vantagens de um algoritmo
genético € a simplificagdo que eles permitem na formulag@o e solucdo de problemas de
otimizacdo. Outras vantagens sdo a utilizacdo de regras de transi¢do probabilisticas, a
possibilidade de utilizar fun¢des ndo diferencidveis, além de ndo requerer informagdes
adicionais (como derivadas) sobre a fun¢@o a otimizar. O uso de uma populacdo de in-

dividuos, onde cada individuo representa uma possivel solucdo para o problema, é uma



36

vantagem em relacdo a métodos deterministicos que convergem para uma dnica solugao.
GA’s podem ainda ser hibridizados com outras técnicas, pois sdo algoritmos altamente
adaptaveis.

A escolha do método de Atracamento Molecular € feita primeiramente analisando
a complexidade do problema, representacdo dos dados, espaco de busca, entre outros
aspectos matemadticos. Sao analisados, entdo, os métodos ja desenvolvidos, muitos dos
quais sdo amplamente divulgados através do CAPRI (Critical Assessment of Prediction

of Interactions).

3.3 CAPRI

O CAPRI é um evento comunitdrio anual organizado pelo European Bioinforma-
tics Institute (EBI) onde sd@o submetidos trabalhos relacionados ao problema de Atra-
camento Molecular. Os experimentos do CAPRI apresentam importantes contribuicdes
para o desenvolvimento de métodos de predi¢do de intera¢des proteina-proteina e ligante-
proteina (VREVEN et al., 2013). Nesse experimento dados de uma estrutura siao forne-
cidos aos participantes que realizam os testes em suas ferramentas. As coordenadas do
complexo sdo divulgados apds os testes, dando a oportunidade para grupos de pesquisa
prever a conformacdo entre as moléculas. Os resultados sdo, entdo, divulgados e sdo
feitas avaliacOes sobre os resultados de cada ferramenta. O evento oferece a oportuni-
dade de participantes de testar seus métodos de predicdo em moléculas em que ndo foram
publicados suas estruturas experimentais (JANIN, 2010).

No dltima edicao do evento, em 2015, 11 complexos foram submetidos a ferra-
mentas de 67 grupos de pesquisa na tentativa de predicdo da conformacio dessas mo-
léculas. Complexos com inibidores de enzimas, os quais apresentam poucas mudancas
conformacionais, conseguiram atingir 6timos resultados, com valores abaixo de 1,5 A.
Casos que envolvem grandes mudangas conformacionais nao atingiram bons resultados ao
predizer o modelo correto. Técnicas desenvolvidas focam no uso de meta-heuristicas, al-
goritmos evolutivos, diferentes fungdes de energia, métodos de busca baseados em Busca
Conhecimento em Base de Bados. A andlise de diversos métodos € feita na secdo 3.4.

Analisar os resultados do CAPRI € uma maneira de conhecer os métodos utiliza-
dos atualmente e os resultados obtidos por diversos grupos de pesquisa. Além de méto-
dos, sdo testadas fung¢des de aptiddo e técnicas computacionais que auxiliam na escolha

de metodologias para a resolu¢do problema de Atracamento Molecular.
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3.4 Metaheuristicas utilizadas em Atracamento Molecular

Muitas ferramentas e métodos de Atracamento Molecular foram desenvolvidas ao
longo de anos de pesquisa na drea. O problema, no entanto, carece de uma soluciao que
o resolva de maneira eficiente, considerando todas as varidveis biologicas e as limitacdes
computacionais. A principal métrica de andlise de solucdes € em termos de Desvio Mé-
dio Quadratico das posi¢des dos atomos (RMSD-Root-mean-square deviation of atomic
positions) medida em angstroms (A).

A maioria das técnicas faz, primeiramente, o re-docking de estruturas, método
que utiliza complexos ja atracados para testar a habilidade da ferramenta em predizer a
conformacgdo receptor-ligante. O Atracamento rigido € utilizado nessa etapa de forma a
simplificar o problema e garantir que o algoritmo consiga resolvé-lo de maneira eficaz.
Muitas vezes a flexibilidade da molécula ligante € aplicada gradualmente, adicionam-se a
graus de liberdade gradualmente.

Durante os ultimas duas décadas, diferentes meta-heuristicas tem sido aplicadas
como métodos de busca para solucionar o problema de Atracamento Molecular (LAMEI-
JER et al., 2005). O trabalho de (SOUSA et al., 2013) revisa uma década de ferramen-
tas desenvolvidas, onde diferentes estratégias foram aplicadas em aproximadamente 50
softwares. (CAMACHO et al., 2014) faz um estudo comparativo entre as meta-heuristicas
mais utilizadas: Algoritmos Genéticos(GA) (LOPEZ-CAMACHO et al., 2013; MAGA-
LHAES; BARBOSA; DARDENNE, 2004; JONES et al., 1997), Evolucao Diferencial
(DE) (KUKKONEN; LAMPINEN, 2005) e Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO
- Particle Swarm Optimization) (NEBRO et al., 2009; JANSON; MERKLE; MIDDEN-
DOREF, 2008). O tamanho da populacio, taxa de mutacdo, taxa de cruzamento, nimero
de geracdes, entre outros sao parametros a ser considerados em algoritmos evolutivos.

No trabalho de Morris, (MORRIS et al., 2009), foram estudadas 180 estruturas
baseados na proteina HIV-protease. A ferramenta desenvolvida, Autodock4, é uma das
principais referéncias em softwares de Atracamento Molecular. A técnica desenvolvida
baseia-se em um Algoritmo Genético Lamarckiano (AGL) e utiliza uma fun¢do semi-
empirica de energia. Inicialmente foram utilizados 7 complexos com graus de liberdade
sendo aos poucos adicionados. Os resultados dessa etapa chegaram a valores abaixo de
1,14 A, em 10 execugdes para cada estrutura, o valor médio chegou a 0.88 A, e desvio
padrdo de 0, 25 A. A segunda etapa utilizou uma selecdo de 170 estruturas, onde 100 delas

chegaram a valores de RMSD abaixo de 3,5 A. O trabalho se destaca pelo uso de uma
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grade de energia potencial em que € adicionado a flexibilidade parcial da proteina e uma
funcdo de energia prépria.

No trabalho de Camacho, (CAMACHO et al., 2014), sdo comparadas 3 meta-
heuristicas: Otimiza¢cdo por Enxame de Particulas (OEP), Evolugdo Diferencial (ED) e
Algoritmos Genéticos (GA). No trabalho foi desenvolvido um framework que incopora
a avaliacdo de energia da ferramenta Autodock 4.2. Foram testadas 83 estruturas, que
incluem ligantes de diferentes tamanhos e flexibilidades. Os resultados chegaram em va-
lores acima de 10 A, onde cada estrutura passou por 30 execucdes e 1500000 avaliacdes
de energia. Nos experimentos o algoritmo de evolucao diferencial chegou em uma con-
vergéncia mais tardia em relacdo as outras técnicas, porém com melhores resultados. O
GA demonstrou uma convergéncia rapida, porém suas solucdes estagnam apds 250000
avaliagOes de energia. O trabalho foca na comparacao de algoritmos evolutivos aplicados
ao problema de AM e sua avalia¢do de convergéncia.

No trabalho de Pippel, (MEIER et al., 2010), foi desenvolvido o framework Pa-
raDocks que implementa um algoritmo de OEP e Otimizacdo por Colonia de Formigas.
A ferramenta opera paralelamente com uma Unidade de Processamento Grafico (GPU-
Graphics Processing Unit) e uma Unidade Central de Processamento (CPU-Central Pro-
cessing Unit) fazendo a predi¢dao com ligantes flexiveis. O trabalho objetiva o uso de
diferentes funcdes de energia em uma selecdo de 13 estruturas. Em 73% das instan-
cias testadas os resultados chegaram em RMSD’s abaixo de 2,0 A. A funcdo de energia
PMF04 (MUEGGE, 2006) se mostrou mais acurada entre as fung¢des testadas GOLD
(VERDONK et al., 2003), BLEEP (MITCHELL et al., 1999a; MITCHELL et al., 1999b)
e DRUGSCORE (GOHLKE; HENDLICH; KLEBE, 2000). Os resultados mostram a efi-
cdcia de meta-heuristicas para o problema de AM e uma comparacio entre funcdes de
aptidao.

Técnicas de otimizagdo utilizando meta-heuristicas variam em diversos aspectos.
A parametrizacdo de cada algoritmo leva a solugdes distintas. Além do método de oti-
mizacdo, diversas varidveis, como o algoritmo de amostragem, representacido de dados,
representam grande influéncia nas solucdo alcangadas. Nesse trabalho os resultados siao
comparados com as ferramentas Autodock Vina (TROTT; OLSON, 2010) e Dockthor
(MAGALHAES et al., 2014), assim, nas Secoes 3.4.1 e 3.4.2 sdo analisados esses dois
trabalhos.
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3.4.1 Autodock Vina

AudoDock Vina' é uma ferramenta de Atracamento Molecular e Triagem Vir-
tual que oferece acurados resultados e funcao de energia para predicdes de conformagdes
proteina-ligante. O soffware permite o uso de multi processadores, uma rapida avaliacio
de energia, e sua alta performance o torna uma das ferramentas mais citadas na drea. No
desenvolvimento do método de otimiza¢do foram testados uma variedade de abordagens
incluindo GA, PSO e SA, até ser definido como algoritmo de busca a técnica de Busca
Local Iterada (ILS-iterated local search algorithm).

O algoritmo utiliza uma sucessao de passos que incluem mutacdo e otimizagao
local. A quantidade de passos € definido de forma adaptdvel em cada execugdo de acordo
com a complexidade do problema. Diversas execucgdes sdo realizadas a partir de confor-
macoes randomicas das moléculas. A ferramenta utiliza multithreading, dessa forma, é
possivel utilizar o paralelismo de hardware com memoria compartilhada. O algoritmo de
otimizacdo mantém uma selecao de minimos locais relevantes encontrados e combina-os
em execugodes distintas utilizando-os em um processo de refinamento e agrupamento.

A ferramenta utiliza o formato de arquivo PDBQT de modo a fazer-se compativel
com outras versdes do software, além de compativel com ferramentas auxiliares, como
AutoDock Tools (MORRIS et al., 2009), para a preparcao de arquivos, escolha do espaco
de busca e visualizac¢do dos resultados. Outras etapas de preparacao previamente necessa-
rias sdo dispensaveis ja que o Autodock Vina calcula seu préprio grid map (MORRIS et
al., 2009) e faz o agrupamentos e ranqueamento de resultados. Outras configuracdes pre-
viamente definidas € o nimero mdximo de d&tomos de cada estrutura, o nimero de angulos
de rotacdo e o tamanho méximo do grid map, entre outros parametros que sao fixados em
tempo de compilacdo e se adaptam de acordo com a entrada.

Os testes para a validacao da ferramenta incluiram 190 complexos proteina-ligante.
Nos experimentos o receptor foi tratado como rigido e o ligante flexivel com um nimero
de angulos de rotacdo variando de 0 a 32. Além da preparacio das estruturas € necessario
definir um arquivo de configuracdo definindo o tamanho do espaco de busca, selecionado
como 15 A, e o ponto central dessa drea, definido manualmente em cada estrutura. Nas
coordenadas do ponto central sdo adicionados 5 A, afimde garantir que o espaco de busca
ndo estd centralizado na estrutura experimental, o que tornaria a busca tendenciosa. Os

resultados mostram valores de RMSD menores de 2 1&, em 78% das moléculas testadas.

IDisponivel em: http://vina.scripps.edu/
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3.4.2 Dockthor

A ferramenta Dockthor 2 implementa um Algoritmo Genético de multi-solucdes,
chamado de Torneio de Selecdo Restrito Dinamicamente Modificado (DMRTS - Dynamic
Modified Restricted Tournament Selection). O método utiliza um critério de insercao
baseado na similaridade e um torneio dindmico para preservar boas solucdes e aumentar
a diversidade na populagdo do Algoritmo Genético.

O algoritmo Steady State Genetic Algorithm (SSGA) desenvolvido ndo faz a se-
paracdo por geracdes da populacdo, ja que cada recombinacdo criada € imediatamente
testado para inser¢ao na populacdo. A populacdo de possiveis candidatos evolui a medida
que sdo aplicados os operadores genéticos. O critério de parada foi definido como um
nimero maximo de avaliagdes de energia. A representacdo dos dados € feita por um vetor
referente as translagdes, rotacdes e conformagdes da estrutura tridimensional dentro do
sitio de ligac@o, onde cada possivel solugdo é gerada randomicamente.

A partir da selecdo de individuos e geracao de uma recombinagdo, o método de
DMRTS define a insercao dos mesmos na populagdo. A exploracao da diversidade de so-
lucao é fundamental para o SSGA prosposto, assim, individuos novos substituem solucdes
similares para aumentar a capacidade de busca do algoritmo. O critério de similaridade
adotado ¢ a distancia euclidiana entre as solu¢des. Cada solugdo € ranqueada a fim de se-
lecionar as melhores e piores solucdes de cada agrupamento. Esse ranqueamento define a
substituicdo ou nao do vetor solugdo.

Os testes realizados pela ferramenta Dockthor incluiram o re-docking e cross-
docking de 5 ligantes baseados na proteina HIV-protease, variando seus angulos inter-
nos de 12 até 20. O método foi testado também em uma diversidade de 34 complexos
proteina-ligantes de 18 familias de proteinas. A comparacio de performance foi realizada
contra outras ferramentas de Atracamento Molecular: GOLD, Autodock Vina, GLIDE.

Considerando um limiar de 2,5 A, a ferramenta foi bem sucedida em 91, 2% dos
testes, enquando GOLD e Autodock Vina atingiram 82,4% e GLIDE 97, 0% de sucesso
nas mesmas estruturas testadas. A ferramenta conseguiu ainda em 82.4% das estruturas
resultados abaixo de 2,0 A. Os resultados indicam que o método realiza um amostragem
eficaz do espago de busca conformacional, produzindo uma boa diversidade de solucdes.
Os resultados indicam que o método realiza um amostragem eficaz do espago de busca

conformacional, produzindo uma boa diversidade de solucdes.

Disponivel em: http://dockthor.Incc.br/
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3.5 Desafios em Atracamento Molecular

O problema de Atracamento Molecular enfrenta diversos desafios tanto no &mbito
de sua complexidade matematica como na capacidade de representacdo das interacdes
fisico-quimicas dos complexos moleculares. Em (SOUSA et al., 2013) sdo enumerados
trés dos principais desafios para a predicao da conformagdo proteina-ligante: o tratamento
da flexibilidade da proteina; a presenca de moléculas de dgua estruturais e seus efeitos
no Atracamento; e a entropia de ligacdo. Em (HUANG; ZOU, 2010) sdo discutidos os
desafios de amostragem do ligante e fun¢des de energia acuradas para o problema. Em
(MURRAY, 2007) sao citados a representagdo das estruturas ligante e receptora, o papel
de moléculas de dgua nas interagdes quimicas e métodos de busca e sua velocidade.

A representagdo tridimensional da estrutura ligante deve levar em consideracao os
estados tautoméricos da molécula, ja que ligantes mudam sua conformacao ao fazer a liga-
cdo com proteinas. Muitas ferramentas consideram os angulos torcionais de flexibilidade
permitindo a rotacdo de ligagdes covalentes. Muitos programas realizam o Atracamento
com o ligante rigido e umas série de conformacdes preestabelecidas. Outros aspectos ge-
ométricos durante testes preliminares de predicdo a fim de reduzir o numero de graus de
liberdade para o algoritmo de busca.

A representagdo tridimensional da proteina também enfrenta os desafios de possi-
veis estados tautoméricos da molécula, em particular para algumas estruturas sdo desafios
os alternativos estados de protonacdo. Uma possivel solu¢dao € a definicdo manual de
possiveis estados baseado na andlise do sitio de ligacdo e de conformacdes conhecidas da
molécula ligante, embora essa solugdo possa ndo funcionar quando os estados de protona-
c¢do variam com ligantes distintos. Outro importante aspecto € a flexibilidade do receptor,
J4 que muitas ferramentas consideram-na como uma molécula rigida. Uma solu¢do ado-
tada por algumas metodologia € considerar certas conformagdes, porém essa técnica nao
considera o fato de que a conformacao proteica é modificada pela influéncia da molécula
ligante. Outras metodologias incluem a flexibilidade parcial, calculando as contribui¢des
energéticas da molécula no sitio de ligacdo.

A amostragem do ligante é um elemento bdsico do AM, onde dada um molécula
alvo, o algoritmo de amostragem deve gerar orientacdes e conformacdes dentre do sitio
de ligacdo. O sitio de ligagdo pode ser experimentalmente determinado ou manualmente
definido. Existem trés abordagens utilizadas para solucionar o problema de amostragem

(HUANG; ZOU, 2010): combinacdo de formas, busca sistemadtica e algoritmos estocasti-
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cos, explanados na secdo 3.2.

Moléculas de 4gua mediam as interagdes entre as estruturas receptoras e ligante.
Em problemas de Atracamento Molecular, por vezes, dgua é considera como parte da
proteina. O desafio, nesse caso, € determinar se para um certo ligante o potencial de me-
diacdo da particula de dgua deve ser incluida no processo de Atracamento ou se deve ser
eliminado. Trés diferentes opcoes sdo adotadas por ferramentas de AM: omitir molécu-
las de dgua; permitir aquelas de contribuicdo energética relevante para o sistema; incluir
todas as moléculas, considerando-as no modelo de avaliagao de energia.

Encontrar uma funcio de energia acurada € um dos principais desafios no AM, ja
que muitas das avaliacOes de aptiddo sdo inadequadas. Fungdes desenvolvidas e presen-
tes em varias ferramentas conseguem reproduzir as ligagdes experimentais de 70%-80%
dos complexos. Entretanto, quando adicionados a flexibilidade de proteinas e ligantes,
suas topologias, e valéncia geométrica das moléculas, muitas vezes esses funcdes fa-
zem uma avaliacdo longe do ideal. Em compensa¢do, uma fun¢@o rigorosa de energia
seria muito custosa computacionalmente, considerando a anélise de diversos modos de
ligacdo. Assim, fun¢des de energia assumem simplificagdes para mediar uma avaliacio
suficientemente acurada e um baixo custo computacional.

Efeitos de entropia tem uma grande contribui¢ido para o cdlculo de energia, que
incluem a reducgdo de graus de liberdade rotacionais e translacionais do ligante, mudancas
na forma da proteina e do ligante, e no arranjo de camadas de dgua sobre os solutos. A
entropia €, todavia, ignorada em muitas fungdes a fim de simplificar o cdlculo de energia.
A eliminagdo desse termo deve-se ao alto custo computacional, especialmente em ferra-
mentas de Atracamento proteina-ligante, em que a efici€éncia computacional é um fator
importante. Embora existam algumas tentativas de inclus@o de entropia em funcdes de
energia, a formulacdo incorporando esses termos ainda é um grande desafio.

Todos os desafios apresentados, além de considerados para o desenvolvimento
de ferramentas de AM, devem ser ponderados com as varidveis de custo e capacidade
computacional. Maximizar a acurdcia de métodos de predicao enquanto se minimiza o
custo computacional requerido € um grande desafio para a drea. Dessa forma, o método
proposto nessa dissertacdo considera os desafios presentes no campo de pesquisa e propde
uma metodologia que busca aliar um bom desempenho computacional e representacao

bioldgica.
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3.6 Conclusao

Diversas técnicas vem sendo aplicadas para o problemas de Atracamento Mole-
cular, porém o problema ainda carece de solugao generalizada. O uso de algoritmos de
otimizacao e de fungdes de energia acuradas sdo chaves principais para a resolug¢do do
problema. Assim, desenvolver um método de Atracamento requer a investigacdao de me-
todologias ja desenvolvidas, suas vantagens e buscar técnicas ainda ndo exploradas no
campo de pesquisa. Desde a representacdo dos dados, categorias de métodos e os desa-
fios encontrados foram analisados e ponderados a fim de desenvolver uma metodologia
que contribua para a resolucdo do problema. Duas das ferramentas abordadas desenvol-
vem técnicas que alcancaram bons resultados e, entdo, seus resultados sdo utilizados a fim

de comparagdo com a ferramenta desenvolvida.
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4 METODO PROPOSTO

O método proposto objetiva analisar as varidveis bioldgicas e desafios em Atra-
camento Molecular para criar uma abordagem utilizando uma meta-heuristica para o
problema de otimizacdo, um algoritmo de amostragem que gere conformagdes proteina-
ligante e um modelo de exploracdo do espaco de busca que gere solugdes diversificadas
para o problema. Primeiramente, é realizada a preparacdo das estruturas selecionadas
para os testes, onde os dados sdo analisados e é definida uma representagdo para as solu-
coes. A segunda etapa trata da defini¢do de uma funcdo de energia, aliando uma anélise
eficiente das ligacOes quimicas com um baixo custo computacional, sendo definida uma
func¢do energia para avaliacdo da qualidade das solucdes geradas. Em seguida, € analisado
o problema de otimizagdo, nesse ponto é explorada a metodologia desenvolvida: a dis-
cretizacdo do espaco de busca, Algoritmo Genético de Chaves Aleatérias Viciadas com
agrupamento e competi¢do entre solugdes. Essa abordagem traz vantagens ao gerar uma
diversidade de solucdes pois explora um campo de busca discretizado, fazendo com que o
algoritmo de amostragem gere conformagdes em todo a drea de busca na proteina, aliado

a aplicacao de algoritmo evolutivo robusto para o problema de Atracamento Molecular.

4.1 Preparacio e representacio das estruturas moleculares

Para cada arquivo adquirido no banco de dados PDB foi realizada a preparagdo das
estruturas a fim de obter uma representacdo mais acurada do problema biolégico de forma
computacionalmente factivel, além de defini¢des sobre os graus de liberdade e efeitos dos
solventes. A preparacdo passa pelas etapas de: remocdo e adi¢do de atomos, inclusdo
de cargas e conversdo do arquivo. A partir dessa preparagdo é feita a representacdo da
estrutura para o algoritmo de otimizacao.

A ferramenta Pymol (Schrodinger, LLC, 2015) foi utilizada para a visualizacdo
das moléculas, remocao e adi¢do de atomos. Das estruturas cristalograficas foram remo-
vidos moléculas pequenas, como solventes, fons sem interagdes com o complexo, dgua,
entre outros. Essa remocao foi definida para simplificacdo do célculo de energia, devido
a complexidade da inclusdo desses elementos na formulacdo. Dessa forma, considera-se
que a proteina encontra-se no vacuo.

Para a segunda parte da preparacdo a ferramenta AutodockTools (ADT) (MOR-

RIS et al., 2009) foi utilizada para gerar o arquivo com as coordenadas de cada 4tomo. Os
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arquivos foram convertidos para o formato PDBQT. Nesse formato, o arquivo representa
o ligante adicionado valores de cargas de cada dtomo, informagdes sobre as ligagdes qui-
micas presentes na molécula e sobre angulos diedrais ativos para rotagdo. Nessa etapa foi
definido um limite de 10 angulos torcionais para a molécula ligante, esse valor foi definido
a fim de determinar uma complexidade méxima para o problema. Algumas moléculas
possuem muitos angulos de rotacdo internos, entretanto todos os complexos escolhidos
para realizacao dos testes possuem, no minimo, 10 angulos diedrais. Foram adicionados
ao ligante dtomos de cargas parciais e hidrogénios utilizando a ferramenta Open Babel
(O’BOYLE et al., 2011). No formato PDBQT sdo unidas as moléculas de carbono com
as moléculas de hidrogénio, representando uma molécula de carga equivalente, cujas co-
ordenadas do atomo de carbono sdo mantidos. A molécula receptora representa os 4tomos
de hidrogénio e carbono da mesma forma.

A tltima parte da preparacdo € a definicdo de um arquivo de configuracdo. Sao
definidos nesse arquivo o ponto central do espaco de busca. Além das coordenadas x,
y e z do ponto central € definida a largura, altura e comprimento da caixa que limita o
espaco de busca. Para isso, para cada estrutura é testado um cubo virtual utilizando a
ferramenta ADT, esse espago deve conter o sitio de ligacdo e espago suficiente para o
deslocamento do ligante. Foi definido para a estrutura HIV-protease um cubo de 11 A,
pois foi considerado suficientemente grande para englobar quase toda a proteina e incluir
seu sitio ativo.

A Figura 4.1 apresenta a representacao da solu¢do adotada para o problema. A
codificacdo € representada com um vetor de trés coordenadas z,y e z referentes a trans-
lacdo da molécula, quatro pardmetros rotacionais, x, y, z e 6 referentes as coordenadas
do vetor de rotacdo e um angulo de rotacdo global da estrutura ligante, e os angulos di-
edrais referentes aos graus de liberdade da molécula ligante. A operacdo de rotagdo é
realizada nas ligacdes covalentes, porém o vetor € fixo na dire¢do da ligagdo quimica,
assim € preciso inferir apenas um angulo de rotagcao na codificagcao da solugdo. A Figura
4.1 mostra, ainda, a representacdo dos angulos diedrais de uma molécula ligante e por fim
o representacao do processo de Atracamento Molecular proteina-ligante.

O algoritmo evolutivo desenvolvido utiliza o conceito de populagdo, ou conjunto
de solucdes. Assim, cada vetor-solucao € chamado de individuo, que contém posi¢des,
genes, referentes as translagdes, rotacdes e conformagdes do ligante. A quantidade de
posi¢cdes desse vetor n varia de acordo com o nimero de angulos diedrais do ligante.

Cada individuo representa uma solucdo dentro do espaco de busca. Assim, cada posi¢ao
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recebe um valor randémico dentro dos limites do campo de busca, essa solugdo € avaliada
de acordo com uma func¢do de aptidao.

Em testes de Atracamento Molecular sdo realizados, primeiramente, testes de
Atracamento rigido, como uma etapa prévia ao Atracamento flexivel. Essa etapa visa
simplificar o problema e testar a capacidade do algoritmo de otimizac¢do. O Atracamento
rigido considera apenas os graus de liberdade translacionais e rotacionais do ligantes, as-
sim, sdo gerados valores randomicos apenas para os 7 primeiros genes, como ilustra a
Figura 4.1. O Atracamento flexivel adiciona ao vetor solu¢c@o as posi¢des restantes para
gerar cada solu¢do. Todo deslocamento € realizado a partir do preenchimento das po-
sicdes do vetor com valores randomicos e € realizado a partir de um ponto referéncia
definido como o centro do campo de busca, selecionado para cada estrutura no arquivo de

configuracao.

Figura 4.1: Codificagao da solugdo: z,y e z sdo valores de transla¢do de toda a estrutura
a partir de uma molécula de referéncia, os proximos 4 valores x, y e z e 6 representam o
vetor unitdrio e o angulo de rotacdo para a molécula, os seguintes valores representam os
angulos diedrais referentes a rotacdo das ligagdes covalentes da estrutura ligante.
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4.2 Funcao de energia utilizada

A metodologia de Atracamento Molecular proposta nesse trabalho utiliza uma
abordagem de avaliacdo baseada em energia. Considerar todos os graus de liberdade do
complexo proteina-ligante e todas as varidveis quimico-fisicas teriam um custo compu-
tacional elevado (PEARLMAN; CHARIFSON, 2001). Assim, sdo realizadas simplifi-
cacOes e aproximacOes de modelos de energia, para chegar em um tempo de execugdo
vidvel. Como parte do processo de desenvolvimento de farmacos, métodos computacio-
nais de Atracamento objetivam automatizar etapas, cujas solu¢des podem posteriormente
ser refinadas.

Para avaliar a qualidade da solucdo o algoritmo utiliza uma fun¢do de aptidao,
que mede a energia de interacao do complexo proteina-ligante. Nesse trabalho a energia
¢ calculada utilizando a fun¢do de energia do Autodock Vina (TROTT; OLSON, 2010).
A funcdo calcula o energia total de ligagdo do complexo. As Equacgdes 4.1, 4.2 e 4.3

descrevem o cdlculo de energia utilizado.

AG (V;)onded Vunbonded) (%onded Vunbonded) (V;)onded Vunbonded + ACJCO”J[ ) (4 1 )

C D;;
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. z] 2] i ij ij (4 2)
¢ o '
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! ;6(%)% + W, lzj (SiV; + S;Vi)es?
AGconf = Wcoantors (43)

A Equacdo 4.1 representa a fungdo de energia livre que utiliza a transi¢ao dos estados de
ligados e ndo-ligados para calcular a energia de interacdo entre o ligante (L) e o receptor
(R). O campo de forca nessa equacdo realiza seis avaliacdes de potencial e considera o
termo conformacional de entropia. Basicamente o cdlculo total de energia considera di-
ferentes estados de cada molécula e de suas interacdes, adicionando-se, por fim, o termo
de entropia do sistema que ocorre no ultimo termo, de interagdo entre os compostos qui-
micos.

Na Equacgao 4.2 os pesos Wyaw, WhiondsWeonf, Weiee € Wio, representam liga-
coes de hidrogénio, forcas torcionais, interagdes eletrostdticas e dessolvatacdo, respec-

tivamente. A varidvel r;; corresponde a distancia entre cada dtomo do complexo. Os
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parametros de Lennard-Jonnes para os potenciais maximos entre dois 4tomos sdo repre-
sentados por A;;, B;; , Ci; e D;;. No segundo termo da Equagdo, o termo F(t) representa
o direcionalidade dependente do angulo na ligagcao de hidrogénios. No terceiro termo sao
calculados as varidveis eletrostaticas de Coulomb, e finalmente, o quarto termo € calcu-
lado a partir do volume (V') de d4tomos ao redor do complexo, dados por um peso .S.

A Equacdo 4.3 apresenta o célculo do termo de entropia da Equacdo 4.1. O termo
Niors € referente a variacao da entropia de acordo com as mudangas conformacionais das
moléculas receptora e ligante. O termo We,,s € o peso dado para o essa equag@o e, por
consequéncia, para sua influéncia no calculo total da energia.

Em cada termo das Equacdes 4.1, 4.2 e 4.1 hd valores de pesos associados. Essas
variaveis determinam a influéncia daquele termo para a equagdo. O termo de Lennard
Jonnes r~—'2, por exemplo, por vezes eleva em muito o valor de célculo do potencial
nas interacdes do ligante e do receptor, fazendo com conformacdes muito proximas da
experimental tenham valores de energia altos. Assim, é possivel ponderar a influéncia
desse termo no célculo.

Para a utilizacdo da fun¢do proposta, os arquivos devem estar em formado com-
pativel com a Autodock Vina, assim, a etapa de preparagdo das estruturas € obrigatéria e
deve preceder o célculo de energia. Os arquivos representando as moléculas devem estar
no formato PBDQT, com as coordenadas de cada dtomo, informagdes sobre as ligacdes
quimicas e valores de carga.

O objetivo de otimizacdo problema de Atracamento Molecular € encontrar o mi-
nimo global da funcdo de energia. Para todas as solucdes geradas pelo algoritmo, € rea-
lizado o célculo de energia. Considerando o nimero de solu¢des geradas pelo algoritmo,
essa tarefa ¢ uma das mais custosas computacionalmente. Assim, sdo aplicadas metolo-
gias para simplificar o cdlculo, tanto matematicamente ao considerar os termos mais re-
levantes para o cdlculo de energia livre, como através de métodos computacionais. Como
€ o caso da utilizacdo de grades de energia, (ZHANG et al., 2008; MENG; SHOICHET;
KUNTZ, 1992; LUTY et al., 1995), e exploracdo do espaco de busca (MAGALHAES,
2006) . Ao considerar a dificuldade do problema o uso de meta-heuristicas € altamente
recomenddvel (BLUM et al., 2011). A meta-heuristica desenvolvida, detalhada na Secao
4.6, explora o espago conformacional com um grande nimero de combinagdes e uma

convergéncia rdpida.



49

4.3 Proposta de descricao do espaco de busca

Nesse trabalho é adotada uma metodologia de inclusdo de flexibilidade do receptor
apenas no sitio de ligacdo. Para essa abordagem € necessario avaliar um tratamento as
interacdes atdomicas de longo alcance. Considerando N como o nimero de dtomo nas
complexo molecular, o custo computacional para o célculo de energia cresce N2, deve-
se levar em consideracdo que esse complexo conta com milhdes de dtomos. Considerar
todos os dtomos para o célculo de energia seria computacionalmente invidvel. Dessa
forma, a metodologia de Atracamento Molecular baseada em grade (LUTY et al., 1995)
todos os potenciais relacionados ao atomo receptor sdo pré-calculados e armazenados em
cada ponto de uma grade/malha tridimensional construida para englobar o sitio-ativo do
complexo receptor (MENG; SHOICHET; KUNTZ, 1992).

Nessa metodologia cada ponto da grade calcula previamente a influéncia eletrosta-
tica e dos potenciais de Lennard Jonnes, considerando a molécula receptora como rigida.
Dessa forma, ndo sao negligenciados os dtomos mais distantes do sitio de ligacao, ou seja,
as ligacodes de longo alcance, ja que essas interacdes sdo fundamentais para o processo de
atracamento. Os valores de cada ponto sdo determinados por uma interpolacao dos poten-
ciais calculados. Na Figura 4.2 € ilustrado o espaco de busca delimitado por uma grade de

energia. A metodologia aplicada nesse trabalho utiliza para o célculo da grade apenas os

Figura 4.2: Espaco de busca delimitado por uma grade de energia. Nessa representacao
sdo calculadas as contribuicdes energéticas da molécula receptora em cada ponto da grade
e ¢ adicionado a flexibilidade parcial da molécula receptora

atomos da molécula receptora. Assim, o cdlculo agrega todas as interacdes moleculares

da proteina, incluindo as de longo alcance, e consegue reduzir o custo computacional, ja
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que ndo é necessdrio incluir todas as moléculas da proteina no calculo de energia durante
a execucao do algoritmo.

A interpolacdo realizada em cada ponto da grade considera os termos de longo al-
cance através da formacdo de células. Cada célula da grade possui oito pontos localizados

nos vértices de um cubo. A discretizacdo da célula € feita por meio da Equacao 4.4.

Py = [x(i), y(j
Py =[z(i+ At),y

2(k)]

),
(7), 2(F)]
),

)
= [z(i),y(j + At), z(k)]

= [2(2),y(4), z(k + At)] 44
Py = [z(i + At), y(j + At), 2(k)]
Ps = [x(i + At),y(5), 2(k + At)]
P =[x(i),y(j + At), z(k + At)]
Py = [z(i + At),y(j + At), z(k + At)]

A Equacdo 4.4 mostra a discretizacdo que ¢ feita de maneira uniforme, em cada
um dos oito pontos Py é adicionado uma translagdo At. Essa translacdo parte de um
ponto referencial, a origem do espago de busca, e permite uma indexa¢do automadtica de
cada célula da grade. A Figura 4.3 ilustra a indexacao dos oito pontos da célula para o

calculo da energia potencial.

Figura 4.3: Pontos indexados em uma célula da grade de energia (MAGALHAES; BAR-
BOSA; DARDENNE, 2004)

A energia potencial calculada em cada célula considera os termos nao-ligados,

que geram um alto custo computacional, como rigidos. O potencial devido a presenca
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desses dtomos € avaliada em qualquer ponto p segundo a funcio de energia apresentada
na Secdo 4.2. Para os outros d&tomos da molécula receptora, os potenciais ¢ sdo calculados

de acordo com as Equagdes 4.5, 4.6 e 4.7.

Ayj)?
*hp) = ( Tfﬁ 4.5)
j Jp
By;)?
P(p) =) ( ;- ) (4.6)
j ip
PES (p) = Q
NEDY
; €T jp
4.7
-y (g5)
7 T
O quarto termo de dessolvatagdo € calculado pelas Equacgdes 4.8 € 4.9.
BOESEXP () 3™ [, cap(22) @)
J
2
QUESMAS (p) = > | S; eap( %) (49)
J

Na Equagao 4.5 considera-se j como cada dtomos rigido, e cada ¢ como atomo
movel. O parametro de solvatagdo S; e o volume f;, € localizado no ponto da grade p,
entdo a dessolvatacao explicita do d&tomo ¢, por 4tomos rigidos, € calculada pela Equagao
4.8. A solvatagio por dtomos rigidos pelo dtomo i € igual a f;®@PESMAS (p),

A grade corresponde ao potencial das ligagdes de hidrogénio e é construida utili-
zando o mesmo equacionamento da fun¢do de energia. Por fim, para calcular o potencial
de qualquer ponto no espago € utilizado a interpolacdo de oito pontos, cuja Equacao 4.10
representa a interacdo total de dtomos rigidos e méveis. Um campo de for¢a pode ser
calculado pelo gradiente negativo da grade de potencial energético. O valor de forca as-

sociado a cada dtomo € estimado pela interpolagcdo dos valores das derivadas negativas.

B = (A2 (x,) + (By)®®(z;) + 4,7 (2,)+
i 4.10)
SZ'(I)DES’EXP(IZ) 4 fiq)DES’MAS(p)
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A célula é construida para englobar os atomos do receptor, que pode conter parte
ou toda a molécula. A grade eletrostética é formada por um volume ctbico e deve ser
posicionado por uma determinada coordenada. Assim, é possivel definir uma caixa po-
sicionada no espaco de busca que inclui o sitio de ligacao da proteina. O mapeamento
da grade de energia é calculado pela ferramenta Autdock Vina. O arquivo de configura-
cdo permite a definicdo do tamanho da area de busca, delimitando drea com um valor em
angstroms (A), e do ponto central, que serd posicionada a caixa.

O espaco de busca definido pela grade de energia representa a figura de um cubo
ou uma caixa. O tamanho definido deve englobar o sitio de ligacdo e deve ter espagco
suficiente para permitir as translagdes, rotacdes e conformagdes da molécula ligante. O
centro do campo de busca € posicionado em um ponto randoémico da proteina, a partir
desse ponto sdo adicionados em uma dire¢do aleatéria o valor de 5 A, garantindo que o
centro ndo coincida com o ponto exato de ligacdo da molécula ligante, e assim, tornar
a busca ndo tendenciosa. A partir do tamanho e centro desse espaco definido por um
arquivo de configuracdo € definida a discretizag¢do da area de busca.

O volume da caixa é definido a partir de trés varidveis: Az, Ay e Az, correspon-
dentes a altura, largura e comprimento, respectivamente. As medidas do tamanho do cubo
sdo medidas em Angstrons (A) e ao multiplicarem-se formam o volume total de uma area
discretizada. O ponto central € definido pelas varidveis: pey, Pey € Pz, OU S€ja, coordena-
das x, y e z. A partir dessas varidveis foram calculados volumes correspondentes a cubos
menores dentro do espaco total de busca. A Equacdo 4.11 representa o cilculo do volume

V, para um o cubo central do campo de busca V;.

Az Az
‘/cl = Hpcx + _l + ‘pcz - _HX
S S
Ay Ay
[|pcy+?|+|pcy_?]x (411)
Az Az

Hpcz + ?’ + ’pcz - ?H

A Equacdo 4.11 representa o calculo de volume do cubo central da drea de busca,
em destaque (laranja) na Figura 4.4. A varidvel s representa o nimero de regides em
que o espaco € dividido, ou seja, a varidvel s influencia o nimero de cubos formados. A
partir da andlise das estruturas e definicio do tamanho da caixa, totalmente dependente

dos tamanhos do ligante e sitio de ligacdo da proteina, é definido o valor da varidvel s. Na
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Equacgdo 4.11 ¢é apresentada a formulacido de um cubo, para o o cdlculo de V,,, cubos sdo
considerados vetores criados nas extensdes dos valores de Ax, Ay e Az.

A Figura 4.4 ilustra o espago de busca discretizado com valor de s = 6. Segundo
Equacgdo 4.11 os valores de Az, Ay e Az sdo divididos gerando trés cubos por aresta.
Cada aresta € dividida pelo valor de s e cada espaco segue a formula de calculo dos
cubos. Considerando altura, largura e comprimento, calculados pelo médulo do ponto
central mais um deslocamento nos trés eixos, o nimero total de mini-cubos é § = 27. A
discretizac@o do espaco de busca € utilizada como critério de similaridade para a formagao
de agrupamentos. A divisdo de cada espago define uma translacdo em relacdo ao ponto
central, assim, o nimero de mini-cubos coincide com o nimero de agrupamentos. A

criacdo de um agrupamentos de solugdes € descrita na Secdo 4.5.

Figura 4.4: Discretizacdo do espaco de busca. Em laranja é destacado a regido central do
cubo criado a partir da Equagdo 4.11

Ax

A partir da discretizagdo desse espaco, solugdes sdo geradas ocupando todas as
regides do campo de busca. O algoritmo, entdo, gera solu¢cdes randdmicas, utilizando a
representacdo proposta na Secdo 4.1. Os tré€s primeiros posicdes do vetor que representa
a molécula ligante representam os graus de liberdade de translacdo, estes valores sdao
limitados pelo espaco de busca, ja que a molécula deve permanecer por completo dentro
da 4rea de busca. Além de explorar essa drea, a discretizacado € utilizada como critério de

similaridade para o agrupamento dessas solucoes.
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4.4 Algoritmo Genético de Chaves Aleatdrias Viciadas

Problemas de otimizagdo global buscam o minimo ou o mdximo de uma fungdo
em um dominio discreto ou continuo. A fungdo de aptidao aplicada, Secdo 4.2, para a
avaliagdo da qualidade de ligacdo entre as moléculas receptoras e ligante é caracterizada
por ser: multi-modal, continua, diferencidvel e sujeita a restri¢des do espacgo de busca de-
vido a limitacdo por um espaco factivel biologicamente. Assim, a solu¢do z* € S C R",
onde S € uma regido definida como espaco de busca, explicada na Secdo 4.3. O resul-
tado 6timo € formulado como: f(z*) < f(z)|Vx € S, onde a fungdo objetivo é definida
f:9—R.

A fungéo f(z) para o problema de otimizagdo e suas restri¢des sdo apresentadas

na Equagdes 4.12 e 4.13, respectivamente:

min f(x),r = x1, 29, ..., Ty, (4.12)
Sujeito a:
—Axr Ax
gi(z) € 5 77]
—Ay Ay
hi(z) € [T’ 7]
4.13)
L) € 22250
K3 € = 2 ? 2

As restrigdes g;(z), h;(x) e [;(x) sdo referentes a espago de busca delimitado por um

—Az
2

tamanho que varia de a % no plano z e as mesma variagdes para os planos y e z,
respectivamente.

A partir da defini¢do da funcdo a ser otimizada e suas restricdes, e considerando
a fun¢do de energia proposta na Secao 4.2, foi desenvolvido um Algoritmo Genético de
Chaves Aleatorias Viciadas (BRKGA - Biased Random-Key Genetic Algorithms), algo-
ritmo primeiramente proposto por, Bean (BEAN, 1994). Esses algoritmos, uma varia-
cdo de GA’s, tem sido aplicados para diversos problemas de otimizacio (NORONHA;
RESENDE; RIBEIRO, 2011; RESENDE, 2012; GOULART et al., 2011; PRASETYO;
FAUZA G.; LEE, 2015). Eles utilizam o conceito de chaves aleatdrias para codificar a so-
lucdo do problema de otimizacgdo, representando as possiveis solugdes e, como em GA’s,

a meta-heuristica trabalha com diversos individuos em uma populagao.

Em um Algoritmo Genético individuos, chamados de cromossomos, sdo solucoes
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geradas de forma aleatdria para formar uma populcao. O algoritmo utiliza o conceito
de sobrevivéncia do mais adequado, onde sdao eliminadas solucdes em que a funcdo de
aptiddo retorna os piores resultados. Cada iteragdo do método é chamada de geragdo,
onde sdo aplicadas operacOes de mutacdo e cruzamento. As iteragdes ocorrem em lagco
até que um critério de parada seja satisfeito.

Algoritmos Genéticos com Chaves Aleatérias (RKGA) representam suas solugdes
como vetores em um determinado intervalo. Um algoritmo decodificador organiza os
vetores e a avalia a aptiddo de cada solugdo. A estratégia de decoficicacdo da solucdo
¢ dependente do problema (TANGPATTANAKUL; JOZEFOWIEZ; LOPEZ, 2013). A
populacdo de vetores-solucdo evolui em iteracdes chamadas de geracdes. A populacio
inicial € definida por um nimero p de vetores. Cada componente da solucdo, posi¢dao do
vetor, é chamado de gene, cada gene é gerado de forma independente.

ApOs a avaliacdo de energia de cada elemento da populacdo e organizac¢do das
mesmas pelo algoritmo deterministico decodificador, a populacdo € particionada em dois
grupos: grupo de elite (p.), os quais obtiveram as melhores avaliacdes de energia em cada
agrupamento do espaco de busca, e o grupo de ndo-elite (p — p, ou pz).

Em cada geracdo (k) sdo formados novos individuos através das operacdes de
cruzamento e mutagdo de modo a evoluir a populacdo. Primeiramente, todos os individuos
do grupo de elite (p.) s@o copiado para a nova populacdo da geracdo k£ + 1 sem qualquer
modificacdo. Entdo, € realizada a operacdo de mutagdo, onde sdo gerados um nimero de
vetores de chaves aleatorias p,,, ou vetores-solu¢do, da mesma forma como € inicializada
a populacdo. Com isso, novos individuos randomicos sdo permanentemente introduzidos
na populacdo, mantendo a diversidade da mesma. Apods a introducdo de p. € p,, € a
realizada a operacdo de cruzamento nos em p — p. — p,, individuos necessdrios para
completar a populacdo p. Essa operacdo gera uma recombinacdo resultante da mescla das
posicdes dos vetores-solugcdo de dois individuos.

A Figura 4.5 ilustra a dindmica de evolu¢do em um BRKGA. Na esquerda é apre-
sentada a populacdo inicial dividida em elite, individuos de menor valor de energia em
cada agrupamento, e ndo-elite, restante da populacdo. A populacdo de elite € copiada sem
alteracOes para a populagdo da geracdo £ + 1 (na direita). A recombinagdo é o resultado
do cruzamento entre um individuo da elite e um individuo do resto da populacdo. Os in-
dividuos mutantes completam a populagao que é reformulada em cada geracao. Por fim,
o algoritmo decodificador organiza os novos vetores-solucdo de acordo com a avaliacao

da func¢do de aptiddo, ja que os novos individuos podem migrar para a populagdo de elite,
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assim como individuos da elite podem mudar de grupo. As solucdes sdo dinamicamente
realocadas na populacido, e os piores individuos sdo descartados em cada geracao.
Figura 4.5: Dinamica da evolu¢do em um BRKGA: divisao da populagdo, operagcdes de

copia do grupo de elite, cruzamento gerando a recombinagdo de solucdes e operacao de
mutacao
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A operacdo de cruzamento € caracterizada pela selecdo de genes através de crité-
rios probabilisticos. O primeiro individuo € selecionado do grupo p. da elite, o segundo
€ necessariamente um individuo do restante da populacao, ou pz. A probabilidade de um
gene de um individuo do grupo de elite ser selecionado € maior que de um gene da popu-
lagdo de nao-elite. O fator que contribui para essa selecao € o cruzamento parametrizado
uniforme (em inglés, Parametrized Uniform Crossover) incorporado no BRKGA.

Seja p. a probabilidade de um gene do individuo de elite ser selecionado e n o
nimero de posi¢des do vetor-solucdo, € definida uma probabilidade maior para esse gene
em todas as posi¢oes. Por exemplo, caso p > 0.7 o individuo de elite tem 70% de chance
de ter seu gene selecionado. Ou seja, para ¢ = 1,...,n, onde o iésimo compontente da
varidvel de recombinagdo c(7) tem a probabilidade p. de selecionar um componte e; do
individuo da elite. A probabilidade de um gene da populacdo de nao-elite (e) € igual a
1—pe.

A Figura 4.6 ilustra a operacdo de cruzamento com valores reais atribuidos aos
vetores-solu¢do, ou individuos. Os dois individuos possuem 4 posicdes, para o cada po-
sicdo é gerado um numero randdmico entre 0 e 1, como se uma moeda fosse jogada.
Essa moeda é, porém, viciada de acordo com um valor de probabilidade atribuido a ela,
pe = 0.7 no exemplo. Caso o niimero aleatdrio relacionado com o critério de probabili-

dade seja menor, € selecionado o gene do primeiro individuo, caso contrdrio € selecionado
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o gene do segundo individuo. O resultado final € um individuo recombinado, com suas

posicdes vetoriais mescladas entre as duas solugdes.

Figura 4.6: Cruzamento parametrizado uniforme em um BRKGA

Individuo 1 0.82 0.78 0.47 0.95
Individuo 2 0.16 0.77 0.54 0.12
Nutimero randémico 0.54 0.82 0.62 0.22

Relagio com
a probabilidade < > < <
no cruzamento (0.7)

Individuo recombinado 0.82 0.77 0.47 0.95

A Referéncia (GOULART et al., 2011) sugere a utilizacdo dos valores da Tabela

4.1 para parametrizac¢do do algoritmo.

Tabela 4.1: Valores recomendados para os parametros do BRKGA

Parametros Valor recomendado
P p=an
Pe 0,10p < p. < 0,25p
P 0,10p < p,, <0,30p
Pe 0,5p < pe. < 0,80p

4.5 Agrupamento e competicoes global e local

O agrupamento € uma importante técnica na biologia computacional (KOZAKOV
et al., 2005). Métodos de agrupamento estendem o uso de meta-heuristicas ao promover
a formacao de sub-populagdes de solugdes similares. Esses métodos vém sido desenvol-
vidos para reduzir os efeitos do desequilibrio genético resultantes do operador de sele¢ao
de AG (SARENI; KRAHENBUHL, 1998). O desequilibrio genético é uma mudanca
na frequéncia de variacdo genética ema populacdo devido a amostragem aleatéria de in-

dividuos. A geracdo de novas solucdes, cruzando valores de outras solu¢des, método
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conhecido como cruzamento, tem na variacdo desses valores um papel fundamental nas
operacdes de algoritmos evolutivos. O uso de nichos mantém a diversidade da populagcao
e permite que o AG investigue diferentes dreas do espaco conformacional em paralelo.
Além disso, evita um dos principais problema em AG, quando os processos evolutivo
convergem rapido demais para uma solu¢do que possa estar presa em um minimo local
(JASSADAPAKORN; CHONGSTITVATANA, 2011).

O método de agrupamento desenvolvido utiliza como critério de similaridade os
valores de translacdo das solu¢des. Assim, segundo a representacdo apresentada na Se-
cdo 4.1, os trés valores iniciais do vetor de solu¢do sdo variacdes translacionais que se
encaixam dentro do espaco de busca. Ao gerar uma nova solugdo, seja por inicializagdo
da populacao, cruzamento ou mutagdo, € verificado, dentro do espaco discretizado, a qual
grupo pertence o novo vetor. E importante ressaltar que a opera¢io de cruzamento pos-
sibilita que solucdes de dois grupos gerem uma solucdo que se encaixe em um terceiro
grupo distinto, dessa forma, mantendo a diversidade da populacdo. Apenas solucdes de
mesmo grupo, quando cruzadas, geram uma solu¢do no mesmo grupo.

A partir do uso do método de agrupamento, foi possivel implementar fungdes de
competi¢do global e local entre as solu¢des. Em cada cubo do espaco discretizado solu-
coes sdo inicialmente agrupadas, tanto na inicializa¢do da populacdo, como na geragcao
de solu¢des randdmica na operacdo de mutacdo. Na operacdo de cruzamento, o vetor
solucdo gerado entra na populagdo se a avaliacdo de energia do mesmo foi menor que
alguma solucdo presente no agrupamento. Caso seja, a conformagdo de pior avaliacdao de
energia € retirada da populacdo. Assim, em cada agrupamento € definido o melhor indivi-
duo, aquele com menor energia. Globalmente € feita a organizacdo de todas as solugdes,
onde os melhores resultados de cada agrupamento estdo agrupados na populagdo de elite
do BRKGA. Nesse contexto, as melhores solugdes globais concorrem para encontrar a
melhor solu¢do global.

Um método de reinicializa¢ao da populacdo foi implementado a partir da tentativa
de introduzir novas solu¢gdes em cada agrupamento. Para cada solugdo € avaliado seu valor
de energia, caso haja um valor maior entre os vetor no cubo, a pior solucdo € substituida.
Porém, passados um nimero de avaliacdes de energia, verificou-se que novas solugdes
ndo sdo inseridas nos grupos, pois ji atingiram-se valores baixos de energia em cada
conformacdo. Nesse caso a populacdo estd estabilizada e pode, assim, estar presa em um
minimo global. A reinicializacdo da populagdo foi desenvolvida de forma que, caso uma

nova solucdo tente entrar na populagdo e nio consiga por um determinado nimero de
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vezes, a populagdo € reinicializada, gerando novas solu¢des randdmicas, entretanto, sao
preservados os individuos da elite, e os melhores resultados de cada grupo.

A Figura 1.1 representa o espago de busca discretizado, a representacao das solu-
¢oes, a melhor solugdo local e a melhor global. Cada solugdo € ilustrada por uma esfera,
correspondente a um vetor de translacio, rotacdo e conformac¢do da molécula ligante. As
esferas laranjas sdo as melhores solugdes locais, de cada grupo, as azuis, outras possiveis
solugdes em competicdo local. A esfera branca é a melhor solu¢do global, representa o

resultado final do algoritmo, ou a melhor conformacao proteina-ligante.

Figura 4.7: Discretizacdo do espaco de busca, representacdo de cada solucdo, agrupa-
mento de solugdes, melhor solucdo local (laranja) e melhor solugdo global (branco)

Espaco de busca
Individuo
123456789 n
. HEEEEEEEEEEE
Competigao Xy zXyzZ0o
local translagio rotagio conformagio
Agrupamento vgg%k
S
Melhor Melhor
individuo local R/—J individuo global

 Agrupamentos

4.6 Algoritmo BRKGA com agrupamento de solucoes e competicoes global e local

O algoritmo proposto nesse trabalho une a discretizacdo do espaco de busca, com
o agrupamento de solu¢@o, competicdes global e local em uma Algoritmo Genético de
Chaves Aleatorias Viciadas. O Pseudocddigo 2 mostra o algoritmo desenvolvido. A
primeira parte do algoritmo descreve a busca pelos dados de configuracdo que definem
o ponto central e tamanho do campo de busca. A partir dessas restricdes € realizada
a discretizagio do campo de busca. E importante ressaltar que o discretizacio é uma
etapa prévia que independe da meta-heuristica. As varidveis de entrada do algoritmo sdo
o tamanho da populacdo P, a porcentagem de individuos de elite P,, de mutacdo P,,,

numero de posi¢des do vetor-solucao n, a probabilidade do cruzamento p. € o numero de
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agrupamentos L. A varidvel c, se refere ao individuo recombinado.

20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38

Data: IPI, | P.I, | P, L,Inl, Ip.l, L
Busca dados do arquivo de configuragao;
Define ponto central ;
Define tamanho do campo de busca ;
Discretiza o espago de busca de acordo com restri¢des;
while ndo atingir niimero de avaliacées de energia do
P <+ inicializa n vetores chaves aleatdrias ;
if restart < restart_criterion then
Agrupa solu¢cdes em L agrupamentos ;
Avalia a energia de cada solu¢doem P ;
Divide P em p, € pz ;
Inicializa a populagdo da proxima gera¢do: Pt «+ P, ;
Gera o grupo de mutantes P, ;
Agrupa P, ;
Adiciona P,,: P* + P*|J P, ;
foreach i < 1to0 |P| — |P.| — | P,,| do
Seleciona um individuo a de P.;
Seleciona um individuo b de Fx;
foreach j < 1 ton do
Randomiza uma varidvel boleana B com a probabilidade p de
resultar Verdade;
if B == T'rue then
| elj) ¢ alj]
end
else
| clj]  blj]
end
end
if energy(recombinacdo c) < energy(pior solucdo em L(c)) then
‘ adiciona recombinagio ¢ a populagdo P+
end
else
‘ restart_criterion + +
end
end
Atualiza populacdo P < Py;
Decodifica populagao P;
Encontra a melhor solugdo X ™ in P: Xt «+ argmin (f(z)|X € P);
end
end

39Retorna melhor solugdo X;

Algoritmo 2: Pseudocédigo do Algoritmo de Chaves Aleatdrias Viciadas: dis-
cretizacdo do campo de busca, reinicializacdo, competicao global e local
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O processo completo € ilustrado na Figura 4.8. A primeira etapa € a discretizagao
do espaco de busca, em seguida, € executado o algoritmo de otimizacdo agrupando so-
lucdes e iniciando a competicao local e global, enquanto diferentes solu¢des sdo geradas
a funcdo de aptiddo avalia os melhores resultados. Por fim, a saida do sistema ¢ um ar-
quivo PDBQT com as coordenadas do ligante para a melhor orientagdo ligante-receptor
encontrada pelo algoritmo.

Figura 4.8: Diagrama do algoritmo BRKGA com agrupamento de solu¢des e competi¢cdes
global e local

Discretizagao do

espaco de busca

— Calculo de Energia — —— Algoritmode ——
Autodock Vina otimizagao
Liganfe Vetor solugio x BRKGA
com agrupamento
12345 6|7|3|9| |n| de solugoes e competicao
Xy ZXyz0o localcglobal

<

)

Avaliacio de energia f{x)

=g

Receptor

Arquivo PDBQT

Melhor solugao x

Arquivo de saida:
conformacao otimizada
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4.7 Conclusao

A metodologia proposta utiliza uma técnica de discretizacdo do espago de busca,
onde um modelo matematico de um cubo € explorado a fim de gerar solu¢des diversas
dentro desse espaco. A partir dessa discretizagcdo € aplicado um Algoritmo Genético de
Chaves Aleatorias Viciadas que tem a vantagem de representar as solugdes através de um
vetor, conseguindo, assim, representar a conformacao da molécula ligante. O algoritmo
também utiliza uma operacdo de cruzamento probabilistico, o que prioriza solucdes de
menor energia para o cruzamento. O algoritmo separa as solu¢des em grupos, o que
permitiu a utilizacdo de um método de agrupamento, unido a discretiza¢do. A formacao
de agrupamentos permitiu também o desenvolvimento de uma competicdo de solugdes,

método que mantém a diversidade e evita que o algoritmo fique preso em minimos locais.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Nesse capitulo s@o apresentados os experimentos realizados aplicando a metodo-
logia desenvolvida nessa Dissertacdo. Na primeira se¢do sao apresentados os métodos de
avaliacdo, na segunda secdo os complexos selecionados para os testes. Nas se¢Oes seguin-
tes sdo apresentados os resultados dos experimentos para Atracamento Rigido, parametri-
zacdo do algoritmo e Atracamento flexivel. Os testes foram executados na maquina MS
Azure Standard DS5 v2, com processadores de 16 nicleos Xeon E5-2673 v3 (Haswell),

2.4 GHz de clock. O cédigo foi desenvolvido na linguagem de programacao Python.

5.1 Métodos de avaliacao

Durante o processo de fabricagdo de farmacos busca-se a conformacdo entre uma
molécula receptora alvo e um farmaco, ou molécula ligante. As informagdes sobre essa
conformagdo sdo desconhecidas, assim, sdo utilizadas informacdes disponiveis sobre a
ligacdo entre complexos existentes. Algoritmos de Atracamento sdo avaliados de acordo

com alguns critérios como:

e Sucesso: relativo a funcdo de energia. No planejamento de farmacos o valor de
energia da ligacdo entre os complexos € a unica informacao que indica a qualidade
da conformacgdo. Dessa forma, o valor mais baixo de energia encontrado pelo algo-
ritmo deve ser 0 mais préximo possivel com a estrutura obtida experimentalmente.
Um algoritmo que encontre solu¢des de baixa energia mas que obtenha conforma-

¢Oes muito distintas das experimentais ndo tem confiabilidade suficiente.

e Confiabilidade: capacidade de encontrar uma conformacio de energia baixa em
um determinado nimero de avaliacdes. A confiabilidade estd relaciona com a ca-
pacidade do algoritmo de otimizac¢do de encontrar o minimo global da funcio de
energia, que deve ocorrer dentro do limite estipulado de avaliacdes de energia ou

tempo de execucdo do algoritmo.

e Eficicia: relacionado a capacidade de encontrar conformagdes proximas em dife-
rentes execucdes do algoritmo. Além de chegar em valores de energia baixos, as
conformagdes encontradas em diferentes execucdes devem ser mais aproximadas

possiveis, em termo de RMSD. O sucesso do algoritmo € alcangado quando a con-
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formacdo de menor energia coincide com uma conformacao factivel biologicamente

em diferentes execucdes do algoritmo.

O algoritmo deve encontrar o minimo global da funcdo de energia, considerando
diferentes execugdes esse valor de energia deve ser o mais aproximado possivel. A princi-
pal medida tanto para avaliagcdo das estruturas testadas como para comparagdao com outros
métodos, € o RMSD. Para duas estruturas a e b, de uma molécula idéntica, o RMSD € de-
finido como na Equagdo 5.1, onde a;z, biz, iy, biy, a;. € b;., representam as coordenadas

x, y e z dos d&tomos a; e b;, respectivamente.

1 J
RMSDab = E Z((am — bw)Q + (CLZ'y — biy)Q) + ((liz — biz)g) (51)
i=1
E importante ressaltar que os valores de RMSD séo calculados apenas em casos
em que a conformacdo proteina-ligante é conhecida, como um método de avaliacdo da
qualidade da ligacdo dos complexos. Na predi¢do de novos farmacos sdo utilizados so-

mente os valores obtidos pela funcdo de energia, assim como nas operagdes do algoritmo

de Atracamento Molecular proposto.

5.2 Dados para os testes

Para a realizacdo dos experimentos foram selecionadas 50 estruturas dos bancos
de dados PDB e ZINC, descritos na Secdo 2.4. As 50 estruturas foram organizadas em 4
conjuntos de teste, organizados segundo o tamanho de cada complexo. Os conjuntos fo-
ram divididos de acordo com ligantes de tamanho pequeno, médio e grande, nos conjunto
1,2 e 3, respectivamente. O quarto grupo representa moléculas com um receptor diferente.
No artigo de (CAMACHO et al., 2014) 47 estruturas em comum com esse trabalho foram
utilizadas, permitindo, assim, um estudo comparativo dos resultados obtidos.

O primeiro conjunto contém 10 estruturas baseadas no receptor HIV-protease pro-
posto pelo artigo (MORRIS et al., 2009) para validacdo da funcdo de energia, mesma
funcao utilizada nesse trabalho. Esse primeiro conjunto foi selecionado a fim de executar
testes relativos ao Atracamento rigido e posteriores testes de parametrizagao do algo-
ritmo. As estruturas ligantes nesse conjunto possuem diferentes tamanhos e resolugao.

Seus nomes, c6digos PDB e resolugdo sdo apresentados na Tabela 5.1.
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Tabela 5.1: Conjunto de testes 1: Complexos proteina-ligante, c6digo PDB e solucao das

estruturas

Molécula

Cédigo PDB  Resolucio (A)

HIV-1 protease/ AHA006
HIV-1 protease/AHA001

HIV-1 protease/Macrocyclic peptidomimetic inhibitor 8

HIV-1 protease/ AHA047
HIV-1 protease/U75875
HIV-1 protease/KNI-272
HIV-1 protease/GR126045
HIV-1 protease/Q8261
HIV-1 protease/U100313

1AV
1AJX
1D4K
1G2K
THIV
IHPX
IHTF
IHVH
2UPJ

2,00
2,00
1,85
1,95
2,00
2,00
2,20
1,80
3,00

O segundo conjunto de dados contém complexos também baseados na molécula

receptora HIV-protease porém o conjunto possui moléculas ligantes de maior tamanho

e caracteristicas heterogéneas, em relacdo aos atomos do complexo. O conjunto possui

20 moléculas, cujas informagdes de nome, cddigo PDB e resolugdo sdo apresentadas na

Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Conjunto de testes 2: Complexos proteina-ligante, codigo PDB e solu¢do das

estruturas

Molécula

Cédigo PDB  Resolucio (A)

HIV-1 protease/U-89360E

HIV-1 protease/HYDROLASE INHIBITOR

HIV-1 protease/PEPTIDOMIMETIC INHIBITOR 4
HIV-1 protease/PEPTIDOMIMETIC INHIBITOR 6
HIV-1 protease/SB203386

HIV-1 protease/SB203386

HIV-1 protease/U89360E

HIV-1 protease/U89360E

HIV-1 protease/NOVEL GAMMA-TURN MIMETIC
HIV-1 protease/hydroxyethylene-based inhibitors
HIV-1 protease/CGP 53820

HIV-1 protease/VX-478

HIV-2 protease/ L.-735,524

HIV-1 protease/PENICILLIN-DERIVED
JE-2147-HIV

PROTEASE B/OVOMUCOID INHIBITOR

HIV-1 protease/SB203386

GCAA RNA TETRALOOP

Deuterated gammakE crystallin

HIV-1 protease/ AMINIMIDE PEPTIDE ISOSTERE

1AM
1AAQ
1B6L
1B6M
1BDL
1BDR
1GNM
1GNO
1HBV
1HEG
1HIH
1HPV
1HSG
IHTE
1KZK
1SGB
1TCX
1ZIH
1ZIR
3AID

2,30
2,50
1,75
1,85
2, 80
2,80
2,30
2,30
2,30
2,20
2,20
1,90
2,00
2, 80
1,90
1,80
2,30
2,30
1,36
2, 50
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O terceiro conjunto possui 17 estruturas, também baseadas no receptor HIV-protease,

com ligantes de maior tamanho. Essas estruturas sdo apresentadas na Tabela 5.3.

Tabela 5.3: Conjunto de testes 3: Complexos proteina-ligante, codigo PDB e solucao das

estruturas

Molécula

Cédigo PDB  Resolucio (A)

HIV-1 protease/PEPTIDOMIMETIC INHIBITOR 1
HIV-1 protease/PEPTIDOMIMETIC INHIBITOR 7
HIV-1 protease/Macrocyclic peptidomimetic inhibitor 8
HIV-1 protease/MACROCYCLIC PEPTIDOMIMETIC
HIV-1 protease/HY DROLASE INHIBITOR

HIV-1 protease/KNI-272

HIV-1 protease/multi-resistant mutant

HIV-1 protease/(hydroxyethyl)amide isostere

HIV-1 protease/MULTI-DRUG RESISTANT

HIV-1 protease/MULTI-DRUG RESISTANT

HIV-1 protease/MULTI-DRUG RESISTANT

HIV-1 protease/MULTI-DRUG RESISTANT

HIV-1 protease/CYCLIC PEPTIDOMIMETIC

HIV-1 protease/Lopinavir

HIV-1 protease/inhibitor complex

HIV-1 protease/L-700,417

HIV-1 protease/ ACETYL-PEPSTATIN

1B6J
1B6P
1D4K
1D4L
1HEF
1HXW
11IZH
1JLD
1K6C
1K6P
1K6T
1K6V
IMTR
IMUI
2BPX
4PHV
SHVP

1,85
2,00
1,85
1,75
2,20
1,80
1,90
2,50
2,20
2,25
2,20
2,00
1,75
2,80
2,80
2,10
2,00

O conjuto 4 consiste em 3 estruturas, cujo receptor € a estrutura alvo da bactéria
de tuberculose (Mycrobacterium tuberculosis), chamada de ENOYL-ACYL CARRIER
PROTEIN (ACP) REDUCTASE, testadas com 3 diferentes ligantes, cujos c6digo PDB

sdo apresentados na Tabela 5.4.

Tabela 5.4: Conjunto de testes 4: Complexos proteina-ligante, c6digo PDB/ZINC e solu-

cdo das estruturas

Molécula

Cédigo PDB  Resolucio (A)

ENOYL-ACYL CARRIER PROTEIN (ACP) REDUCTASE

Triclosan
Ethionamide

1ENY/NAD
TCL
ETH

2,20
2,00
2,00

Todas as estruturas passaram pela preparacdo descrita na Secdo 4.1. Nessas estru-

turas foram selecionados 10 graus de liberdade de angulos diedrais ativos, valor minimo

de rotacdes de todas as estruturas testadas. A proteina HIV-protease possui um sitio ativo

em forma de tinel o qual engloba o ligante, ou molécula inibidora. Essa carateristica

facilita a defini¢do do centro do campo de busca.
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5.3 Resultados de parametrizacao

O método proposto prevé uso de parametros como: tamanho da populacdo e cri-
tério de reinicializacdo. Nos experimentos de parametriza¢ao foram utilizados o primeiro
conjunto de dados em trés sele¢des de parametros. O primeiro parametro (1'P) se refere
ao tamanho da populacio, ou o nimero de solugdes gerada pelo algoritmo, a escolha des-
ses valores foi feita de acordo com a recomendacdao (GOULART et al., 2011): T'P = 200,
TP = 400 e TP = 800 individuos. O segundo parametro testado (R) se refere ao crité-
rio de reinicializagao do algoritmo, foram testados os valores de R = 500, R = 1000 e
R = 1500.

A tabela 5.5 apresenta os resultados obtidos em 8 execucdes do algoritmo para
as 3 selecdes de parametros. O numero de avaliacdes de energia foi fixado em 100 mil
avaliacdes, valor definido ao considerar a convergéncia do algoritmo que acontece no mi-
nimo com o ndmero de avaliagdes definido. Na primeira coluna sdo apresentadas as 10
estruturas, em seguida a varidvel TP (tamanho da populagao), varidvel R (valor de reinici-
aliza¢do), a melhor solu¢do dentre as 8 execucdes, os valores de energia e RMSD, a média
de RMSD e energia das 8 execucgdes e, por fim, a varidvel o (Desvio Padriao) dos valores
médios. Toda nova solucdo gerada pelo algoritmo entra em competi¢ao com as solugdes
de seu agrupamento, caso sua funcdo de aptiddo resulte um valor menor do que os que
se encontrem no agrupamento, ele entra na populagdo, caso contrdrio € incrementada a
varidvel R. Com o aumento do tamanho da populacdo, maior é o nimero de avaliagdes
de energia por geracdo, assim foram gradativamente aumentados os valores de R, por isso
foram testados 3 valores de I? equivalentes ao aumento do populagdo.

Os resultados apresentados selecionaram a parametrizacdo de TP = 400 e R =
1000 por obter os melhores resultados para as 10 estruturas testadas. Nos testes as estru-
turas com essa parametrizacdo chegou a conformagdes de RMSD < 1,0, com excessao
da estrutura 1HPX. Nessa estrutura as 3 parametriza¢des alcangcaram resultados em que o
atracamento ocorreu fora do sitio de ligacdo. Os resultados nas 9 estruturas mostraram a
eficdcia do algoritmo, que atingiu 6timos resultados para o primeiro conjunto de dados.
De acordo com esses valores o algoritmo foi parametrizado para os testes com os outros

conjuntos de dados.
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Tabela 5.5: Resultados para as execugdes de parametrizacao do algoritmo

PDB TP R Melhor Solucao Média o
Energia® RMSD°? Energia RMSD
200 500 -9,605 0,449 -10,522 0,582 0,114
1AJV 400 1000 -10,603 0,426 -9,628 0,622 0,115
800 1500 -9,119 5,290 -10,349 7,878 1,976
200 500 -11,015 0,317 -10,456 0,728 0,360
1AJX 400 1000 -10,007 0,586 -9,031 0,847 0,233
800 1500  -9,119 5,000 -8,533 6,803 1,165
200 500 -12,866 0,161  -12,408 0,139 0,024
1BV9 400 1000 -12,919 0,113 -12,902 0,129 0,016
800 1500 -12,639 5,747  -12,031 8,118 2,233
200 500 -12,010 0,403 -11,812 0,694 0,270
1D4K 400 1000 -12,983 0403 -11,558 0,680 0,201
800 1500 -12,920 6,443  -12,490 8,101 1,801
200 500 -4,232 1,039 -5,454 9,532 6,929
1G2K 400 1000  -5,605 0,764 -7,273 7,621 7,191
800 1500  -9,850 6,443 -9,133 8,101 1,801
200 500  -11,127 0,443  -10,312 0,493 0,108
1HIV 400 1000 -11,442 0479 -11,354 0,635 0,117
800 1500 -11,847 7,790  -11,124 8,286 1,719
200 500 -4,091 11,763  -4912 13,999 1,571
1HPX 400 1000 -4,419 11,713  -4,133 11,964 2,887
800 1500 -3,164 13,992  -3,844 17,882 2,612
200 500 -7,912 0,873 -8,029 4,237 2934
IHTF 400 1000 -7,484 0,933 -7,028 1,800 1,372
800 1500  -7,692 4,598 -7,019 7,030 1,877
200 500 -7,126 1,079 -7,031 4,334 3,246
1HVH 400 1000 -7,816 0,760 -7,099 1,095 0,244
800 1500  -7,869 4,653 -8,028 6,527 1,481
200 500 @ -10,217 1,194  -10,263 1,700 0,342
2UPJ 400 1000 -12,011 1,125  -11,447 1,249 0,068
800 1500 -10,103 4,078 -9,231 6,266 1,700

o(kcal/mol) e *A(Angstroms).
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5.4 Resultados de Atracamento Rigido

Definida a parametrizacdo do algoritmo, foram realizados os testes de Atraca-
mento rigido. Nesse teste sao gerados valores randomicos de translac@o e rotacao da mo-
lécula ligante, as operacdes de conformagdo nio sdo realizadas no algoritmo. Esse teste
visa avaliar a capacidade do algoritmo de realizar bons resultados para uma simplificagdo
do problema, além de validar a fungdo de energia.

O conjunto de dados 1, Tabela 5.1, foi selecionado para esses testes. As 10 estru-
turas passaram por 8 execugdes, cujo critério de parada foi 100 mil avalia¢des de energia,
valor minimo de avaliacdo que o algoritmo precisa para atingir a convergéncia. A Tabela
5.6 mostra os resultados obtidos, na primeira coluna o cédigo PDB da estrutura, em se-
guida os valores de energia (kcal/mol) e RMSD (A) da melhor solucdo encontrada nas
8 execucdes e, por fim, a média de energia, desvio padrdo da média de energia, RMSD

médio, e desvio padrao da média de RMSD de todas as execucoes.

Tabela 5.6: Resultados de Atracamento rigido para 10 estruturas em 30 execucdes de 1
milhdo avalia¢des de energia

PDB Melhor Solucao Média
Energia® RMSD°? Energia o  RMSD o

1AJV ~ -10,884 0,183 -10,866 0,012 0,249 0,0282
1AJX  -10,757 0,241  -12,862 0,132 0,145 0,050
IBV9  -12,942 0,071  -12,862 0,132 0,145 0,050
ID4K  -13,136 0,301  -13,078 0,050 0,412 0,060
1G2K  -11,208 0,120  -11,192 0,013 0,167 0,022
IHIV  -11,793 0,069 -11,724 0,128 0,149 0,087
IHPX  -2,726 17,41 2,71 0,008 17,538 0,063
IHTF  -6,723 0,293 -6,291 0,034 0,345 0,067
IHVH  -5912 0,545 -5,878 0,022 0,574 0,023

2UPJ -9,308 0,644 -9,293 0,008 0,701 0,0231
o(kcal/mol) e *A(Angstroms).

Os resultados validam o algoritmo a estratégia de busca e fungdo de avaliagdo, ja
que para 9 das 10 estruturas estudadas o algoritmo atingiu valores de RMSD abaixo de

1,0 A. A estrutura 1HPX ndo obteve resultados bons em nenhuma das parametrizagoes
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devido a complexidade da estrutura em termos de tamanho. Para esse complexo foram
realizados testes utilizando outras ferramentas, Secao 5.6, a fim de comparar os resultados
obtidos pelo algoritmo. A melhor execug@o ocorreu na estrutura 1BV9, com RMSD de
0,071 A. Os resultados de Atracamento rigido validam a meta-heuristica para a resolugdo
problema, assim, foram executados os testes de Atracamento flexivel descritos na Se¢ao

5.5.

5.5 Resultados de Atracamento Flexivel

Os testes de Atracamento flexiveis utilizaram um conjunto extenso de estruturas,
no total 50 complexos proteina-ligante foram submetidas ao algoritmo de Atracamento
Molecular. As estruturas foram divididas em 4 grupos, como apresentados nas Tabelas
5.1,5.2,5.3 e 5.4. O primeiro conjunto foi utilizado para parametrizagao, testes de Atra-
camento rigido e comparagdo com outras ferramentas, assim, os resultados apresentados
nessa Secdo englobam os conjuntos 2, 3 e 4. Para todos os testes foi mantida a configura-
cdo testada na primeira etapa de parametrizacdo. Cada estrutura passou por 30 execucodes
do algoritmo, cujo critério de parada foi 1 milhdo de avalia¢gdes de energia.

A Tabela 5.7 apresenta os resultados para 20 estruturas do segundo conjunto.
Apresentando na primeira coluna o cddigo PBD, na segunda a melhor solu¢ao (RMSD
e energia), € os valores médios de energia e RMSD, e seus desvios padrdo, para as 30
execugoes.

Analisando os valores dos melhores resultados das 30 execugdes é possivel ob-
servar que 9 estruturas obtiveram um resultado menor que 2,0 A, com destaque (valor
em negrito) para a estrutura 1B6L que obteve o valor de RMSD de 0, 769 A.0 pior re-
sultado foi a estrutura 1KZK, cujo valor d¢ RMSD no melhor resultado (em vermelho)
foi de 9,043 A, e média de 10, 521. O baixo valor de desvio padrdo mostra que o algo-
ritmo obteve na maioria das execucdes valores proximos de RMSD e energia. Na andlise
estrutural, pode-se observar que o ligante foi posicionado em uma regido fora do sitio
de ligacdo, nao encontrando o minimo global da fun¢@o de energia. O melhor resultado
para as médias de enegia e RMSD fo1 encontrado nos testes com o complexo 1A9M, com
RMSD médio de 1,204 A. Para essa estrutura o algoritmo performou uma conformacgao
bastante semelhante a estrutura obtida experimentalmente.

Em um panorama geral, 6 estruturas obtiveram valores médios de RMSD abaixo

de 2,0 A, 13,0 abaixo de 3,0 A, ou seja, em 65% do conjunto de testes o algoritmo al-
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cancou bons resultados. Em outras 4 estruturas, 20% da amostra, os resultados variaram

entre 3 — 6 A, resultados satisfatorios. No restante, 3 estruturas, os resultados obtidos

foram maiores de 6,0 A, resultados considerados ruins. O algoritmo manteve uma boa

média para 13 estruturas, com baixos valores de desvio padrdo. Considerando a dificul-

dade do conjunto de teste, com diversificadas estruturas em questao de tamanho e angulos

diedrais, os resultados alcangados sdo considerados bons.

Tabela 5.7: Resultados de Atracamento flexivel para o conjunto de teste 2: 30 execugdes e
1 milhao de avaliacOes de energia; comparacido com os resultados obtidos pela ferramenta
Autodock Vina (CAMACHO et al., 2014). Os valores destacados representam a melhor
solucdo encontrada(em negrito) e a pior solu¢do encontrada (em vermelho).

PDB Melhor Solucao Média Autodock Vina
Energia® RMSD?® Energia o RMSD o Energia RMSD

1AM -12,846 1,019 -12,322 0,355 1,204 0,148 -2,970 9,560
1AAQ  -11,295 2,204 -10,688 0,400 2,495 0,1935 -7,010 12,700
IB6L  -14,017 0,769 -12,851 0484 1,666 0430 -10,170 13,040
IB6M  -17,887 1,102 -16,015 0980 1913 0464 -11,500 11,880
IBDL  -7,669 3,003 -7,420 0,194 3,885 0,335 -5,890 10,540
IBDR  -12,846 2,252 -11,945 0,588 2,663 0,322 -4500 12,300
1GNM -9,44 0,977 -9,374 0,116 1,223 0,242 -18,690 12,040
IGNO  -9,554 0,791 -9,252 0,197 1,263 0,339 -14,710 11,420
IHBV  -14,004 22,0144 -13,255 0,468 2,410 0,165 -452 12,150
IHEG  -9,655 6,276 -8,702 0,421 6,872 0,367  -5,89 10,580
IHIH -10,623 11,7161 -10,217 0,231 3,135 1,804 -3,120 12,700
IHPV  -12,695 3,149 -11,787 0421 4482 0478 -3,670 12,160
IHSG  -14,019 1,720  -13,057 0,533 4,703 1,625 -5,7700 11,990
IHTE  -9,043 0,722 -8,812 0,186 1,325 0,183  -6,920 12,320
IKZK 33,822 9,534 42283 13,248 10,521 0,343  -7,510 11,740
ISBG  -13,755 2,386  -13,058 0,3238 2,716 0,183  -4,7720 11,200
ITCX -12,4 2,222 -12,110 0,169 2,629 0,442 -3910 12,250
11ZH  -14,013 1,138 -12,973 0,580 2,050 0,621 -3,150 11,740
1Z1IR  -15,260 2,358 -14,182 0,792 3,259 096  -8,670 12,520
3AID  -12,319 2,252 -11,894 0,396 2,506 0,180 -5370 11,840

%(kcal/mol) e *A(Angstroms).

Na Tabela 5.7 sao apresentados os valores obtidos pela ferramenta Autodock Vina,
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valores de RMSD e energia extraidos do Artigo (CAMACHO et al., 2014). Nesse artigo
foram testadas 4 meta-heuristicas para o problema de otimizacdo, e foi considerado o
mesmo conjunto de teste. Os dados das duas tultimas colunas sao referentes ao melhor
valor médio de resultados obtidos para cada estrutura, ou seja, das 4 meta-heuristicas se-
lecionadas no estudos, o melhor valor alcangado foi selecionado para fins de comparagao.
E possivel observar que os resultados alcancados mantém uma média de RMSD acima de
10 A, com excessdo da estrutura 1A9M, que alcangou um valor de 9, 56. Os resultados
alcancados pelo método desenvolvido superam em todos as estruturas os valores alcanca-
dos pelo software Autodock Vina, utilizando o mesmo os mesmo parametros de sitio de
ligacdo e numero de avaliagdes de energia.

Os testes realizados no terceiro conjunto de dados, que conta com 15 estruturas,
seguiram a mesma parametrizacao e nimero de avaliagdes de energia. Esse conjunto pos-
sui estruturas cuja resolucdes variam em 1,75 — 2,8 A. Na Tabela 5.8, em negrito, estdo
as estruturas 1D4K que alcancou o melhor resultado em com os valores de RMSD de
0,747 A, além da estrutura 1JLD que obteve o melhor valores de média de RMSD com
1,318 A. Os valores de desvio padrdo se mantiveram abaixo de 1, 0, com exce¢do da es-
trutura 1D4L que teve valores de RMSD distintos em suas execucdes. O pior resultado
(em vermelho) foi a estrutura 1B6J com RMSD médio de 18,026 A. Em uma anlise
geral dos resultados € possivel observar que 93, 3 % das estruturas o RMSD permaneceu
com valores abaixo de 3,0 A, resultados muito bons considerando a complexidade das
estruturas testadas. Considerando que os dados utilizados para testes também sao encon-
trado em (CAMACHO et al., 2014), a ultima coluna apresenta os resultados alcancados
pela ferramenta Autodock Vina. Na média de 30 execugdes com 1 milhdo de avaliagdes
de energia, em 14 das estruturas testadas a ferramenta proposta superou os resultados al-
cancados pelo Autodock Vina. Em todos os testes executados pela ferramenta os valores
de RMSD foram superiores a 3 A.

Os resultados de Atracamento flexivel para o terceiro conjunto obtiveram em
66, 6% dos casos um valor de RMSD abaixo de 2,0 A. Os desvios padrdo, tanto de ener-
gia como de RMSD se mantiveram baixos mostrando que o algoritmo realiza resolucdes
semelhantes nas 30 execucdes. Entretanto, em alguns casos, como acontece no segundo
grupo, o algoritmo encontra o minimo local da fun¢do em uma conformagdo em que o
ligante se posiciona fora do sitio de ligacdo, em uma regidao externa da proteina, o que
gera um RMSD alto. Por isso, incorporou-se a comparag¢ao com outras ferramentas, onde

pdde-se observar que ocorre a mesma situagdo, inclusive em outras estruturas em que
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o método proposto alcanca melhores resultados. A média de resultados de RMSD das

estruturas é acima de 10,0 A.

Tabela 5.8: Resultados de Atracamento flexivel para o conjunto 3; comparacdo com 0s
resultados obtidos pela ferramenta Autodock Vina. Os valores destacados representam a
melhor solu¢do encontrada(em negrito) e a pior solu¢do encontrada (em vermelho).

PDB Melhor Solucao Média Autodock Vina
Energia® RMSD?® Energia o RMSD o Energia RMSD

1B6J -6,694 16,903  -6,329 0,243 18,026 0,642 -5,7740 11,340
1B6P  -22,783 0,955 -20,884 1,294 2495 0476 -7,720 12,540
1ID4K  -15411 0,747 -14,449 0,883 1,784 11,3129 -11,280 11,910
1D4L  -15,763 0,963  -13,627 1,306 5,496 4292 -13,280 11,120
1HEF -8,351 2,633 -7,531 0,514 6,642 1,368 -4330 7,630
IHXW  -14,143 1,927 -13,699 0,252 2,399 0,271 -4,140 11,400
1IZH  -12,698 1,255 -9,356 0,311 1,452 0,114 -3,150 11,740
LD  -14,378 1,059 -12,191 0,22 1,318 0,214 -5,110 12,140
IK6C  -18,096 1,454  -15233 1,195 2,829 1,469 -8,640 12,670
1IK6P  -18,096 1,454  -15,237 1,195 2,82 1,469  -8,850 12,600
IK6T  -18,102 2,227  -16907 0,841 2,747 0429 -10,24 11,940
IMTR  -17,905 1,328 -17,058 0,410 1,874 0,242 -10,240 12,140
IMUI  -15,027 2,804  -14308 0,270 3,546 0,339 -4870 11,120
2BPX  -14,381 2,029  -13,223 0,633 5,764 1,517 -6,610 12,640
SHVP  -11,960 1,368 -9,376 1,759 6,314 4411  -9,010 11,800

%(kcal/mol) e *A(Angstroms).

Os ultimos testes de Atracamento flexivel englobam o conjunto 4, formado por 3
estruturas. A estrutura receptora difere dos outros conjunto de dados. A estrutura ligante
¢ difere nos 3 casos, sdo elas: NAD, ETH e TCL, o complexo do receptor acoplado com
o ligante NAD tem por referéncia o cédigo PDB 1ENY. Os testes seguem a estrutura de
30 execugdes e 1 milhdo de avaliagdes de energia.

Os resultados mostram o melhor resultado na estrutura de ligante ETH com RMSD
de 0,51 A. Nas outras estruturas o algoritmo no conseguiu sucesso ao prever a orientacio
das estruturas com valores de RMSD maiores que 3 A. Os resultados mostram que para
uma estrutura complexa como ¢ o ligante NAD os resultados ndo conseguem prever uma

conformagdo proxima da estrutura cristalogréfica.
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Tabela 5.9: Resultados de Atracamento flexivel para o conjunto 4. Os valores destacados
representam a melhor solu¢do encontrada(em negrito) e a pior solucdo encontrada (em
vermelho).

PDB Melhor Solucio Média
Energia® RMSD°® Energia o  RMSD o
IENY/NAD  -4,521 10,779  -4,502 0,012 10,841 0,0324
ETH -8,601 0,510 -8,593 0,005 0,549 0,017
TCL -4,182 3,372 -4,168 0,014 7,344 1,159
%(kcal/mol) e bA(Angstroms).

5.6 Comparaciao com outras ferramentas

Os resultados de Atracamento flexivel para o conjunto 1 s@o apresentados como
uma comparacao com as ferramentas Autodock Vina e Dockthor. A ferramenta Autodock
Vina utiliza a mesma fungdo de energia aplicada no algoritmo proposto, e a ferramenta
Dockthor utiliza um Algoritmo Genético, por isso a comparacao visa avaliar as trés meto-
dologias em relacdo aos resultados alcangados. Nos testes foram realizadas 30 execucdes
para cada uma das 10 estruturas e 1 milhdo de avaliagdes de energia foi selecionado com
o critério de parada para os algoritmos. Foram selecionados os mesmos 10 graus de liber-
dade para as estruturas ligantes, o mesmo centro do campo de busca e 0 mesmo nimero
de pontos de grade para as trés ferramentas. As configuragdes de parametrizacdo dos
algoritmos foram mantidas padrdo, com valores que optimizam os resultados. A discreti-
zacdo das grades de energia foi selecionada como 0, 25 A(valor padrdo para o programa
Dockthor), o que gera um ntimero estimado de pontos de grade de 531441, para cada
estrutura foi selecionado um ponto central que foi configurada para cada programa e o
tamanho do espaco busca foi mantido em 11 A.

Os resultados sdao apresentados na Tabela 5.10. Em 7 estruturas, 77,7 % do total,
o algoritmo BRKGA proposto obteve melhores resultados em comparacdes as outras fer-
ramentas. Na estrutura 1AJX, a ferramenta Dockthor alcancou a melhor execu¢do com o
RMSD de 0,362 A, porém na média de execucdes o algoritmo BRKGA obteve melho-
res resultados. Na estrutura 1G2K, embora a melhor execucdo tenha sido do algoritmo
BRKGA, a ferramenta Autodock Vina obteve o melhor valor médio de 0, 559 A. Nas ou-
tras 7 estruturas os valores de RMSD do algoritmo BRKGA superou os resultados nos

testes envolve as outras duas ferramentas. A estrutura IHPX que havia obtido resultados
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ndo satisfatérios nos testes de Atracamento Rigido obteve na melhor execucdo o valor

de RMSD de 8,204 A.O resultado, embora insatisfatorio, superou os resultados obtidos

pelas outras ferramentas. A ferramenta Dockthor ndo executou os testes para a estrutura

1HVH, por isso ndo foi possivel realizar a comparagdo entre as trés ferramentas.

Tabela 5.10: Resultados de comparacdo do algoritmo BRKGA com as ferramentas Au-
todock Vina e Dockthor: melhor solu¢do (energia e RMSD), e média (energia, desvio
padrdao, RMSD e desvio padrdo)

PDB Ferramentas Melhor Solucéao Média
Energia® RMSD?  Energia o RMSD o
BRKGA -9,605 0,299 -11,367 0,582 0,382 0,050
1AJV Vina -11,800 0,853 -11,75 0,273 0,996 0,737
Dockthor 21,331 0,620 22,341 1,348 0,793 0,186
BRKGA -11,545 0,416 -11,409 0,079 0,542 0,151
1AJX Vina -12,000 1,032 -11,926 0,044 1,097 0,098
Dockthor 36,629 0,3622 38,308 6,448 0,680 0,092
BRKGA -12,958 0,1004 -12,95 0,004 0421 0,014
1BV9 Vina -8,400 4,807 -7,683 1,059 6,655 2,266
Dockthor 88,247 23,413 88,421 0,157 24,829 0,692
BRKGA -15,342 0,451 -14,636 0,344 0,653 0,122
1D4K Vina -2,800 22,258 -2,566 0,250 22,857 0,359
Dockthor 15523,430 19,375 15525,890 3,290 21,120 0,822
BRKGA -11,851 0,258 -11,607 0,072 0,564 0,276
1G2K Vina -12,9 0,504 -12,77 0,496 0,559 0,027
Dockthor 0,895 0,574 1,291 0,770 0,794 0,108
BRKGA -13,04 0,416 -12981 0,051 0472 0,0407
1HIV Vina -2,100 21,390 -1,960 0,106 23,334 0,860
Dockthor 99,266 19,003 106,890 3,150 21,015 1,533
BRKGA -6,472 8,204 -5,842 0,319 15,285 2,663
1HPX Vina -1,200 21,274 -1,083 0,059 22,052 0,441
Dockthor 99,062 16,485 102,822 1,539 18455 1,165
BRKGA -10,528 0,588 15,445 1,384 -9,631 0,346
IHTF Vina -10,700 8,1009 -10,383 0,381 8,331 0,269
Dockthor 63,370 14,310 66,795 1,957 15,443 0,566
BRKGA 9,702 0,913 -9,631 0,063 1,173 0,136
1HVH Vina -11,600 4,868 -10,383 0,152 7,074 1,232
Dockthor - - - - - -
BRKGA -12,054 1,125 -11,985 0,068 1,453 0,308
2UPJ Vina -11,000 1,678 -10,896 0,049 9,819 1,538
Dockthor 286,341 0,867 295,107 4,498 7,626 3,011

o(kcal/mol) e *A(Angstroms).
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Para uma anélise mais aprofundada de comparacgao entre as ferramentas foram ge-
rados diagramas de caixa (boxplot) das 30 execu¢des. No eixo vertical do diagrama de
caixa € representada a varidvel a ser analisada, no caso os valores de RMSD encontrados
em cada execucdo. No eixo horizontal os fatores de interesse sdo as trés ferramentas: Au-
todock Vina (vermelho), BRKGA (verde) e Dockthor (azul). O diagrama procura obter,
localizar e analisar a variagdo de RMSD em cada execucdo independente. As seguintes
informacdes sdo apresentadas: a mediana e os quartis (onde o quartil inferior contém 25%
das menores medianas e o quartil superior contém 75% de todas as medidas); o simbolo
central de cada grafico representa a mediana, o segmento de reta vertical conecta o topo
da caixa ao maior valor observado. Sdo apresentados também valores atipicos, ou dados
que sdo muito diferentes do conjunto, sdo casos de estudo para uma avaliacio da validade
dessa execugdo para o conjunto de solucdes encontrado. Nessas situacdes, execugdes re-
sultaram em valores de RMSD muito distintos da maioria das solu¢des. O diagrama, em
resumo, mostra onde estdo localizados 50% dos valores mais provaveis, a mediana e os
valores de RMSD extremos.

Na Figura 5.1 s3o apresentados os diagramas de caixa para as estruturas 1AJV,
1AJX, 1BV9 e 1D4K. Na estrutura 1AJV os trés métodos obtive valores baixos de RMSD
e mantiveram a distribui¢io baixa com poucos valores destoantes. Apenas uma das execu-
coes da ferramenta Autodock Vina apresentou um valor de RMSD destoante da mediana.
Na estrutura 1AJX o algoritmo BRKGA obteve os melhores resultados porém com uma
variacdo da distribui¢do maior que a ferramenta Dockthor e ainda com algumas execugdes
com valores maiores de RMSD que a mediana da outra ferramenta, porém, com melho-
res valores em média. A estrutura 1D4K tem melhores resultados obtidos pelo algoritmo
BRKGA, com alta variag@o no algoritmo Autodock Vina e altos valores de RMSD na fer-
ramenta Dockthor. Resultados que se repetiram nos testes envolvendo a estrutura 1D4K,
onde o algoritmo proposto BRKGA obteve melhores resultados.

Nessa andlise € possivel perceber que o método proposto obteve uma distribuicdao
padrdao em 3 das 4 estruturas, com baixos valores de desvio padrdo. A estrutura 1AJX
difere em seus resultados, pois em algumas execucdes obteve RMSD’s acima da mediana,
aumentando o desvio padrdo da distribui¢do. Entretanto, os resultados foram muito bons
para as 3 ferramentas, com valores, em todas as execugdes, abaixo de 2,0 A. A estrutura
1D4K obteve resultados muito bons somente no método proposto BRKGA, a média de

RMSD para as outras ferramentas foi acima de 15, 0 A.



77

Figura 5.1: Diagrama de caixa das estrtururas (a) 1AJV, (b) 1AJX, (c) 1BV9 e (d) 1D4K,
comparando os valores de RMSD para trés ferramentas: Autodock Vina, BRKGA e

Dockthor
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As Tabelas 5.11, 5.12, 5.13 e 5.14 mostram os testes de Tukey para as estruturas
1AJV, 1AJX, 1BV9 e 1D4K, respectivamente. Essa andlise é proposta por que cada exe-
cucdo gera amostras independentes, isso significa que uma observacao nao € influenciada
pela anterior; a variancia dentro de cada grupo € igual aquela dentro dos grupos, assim
cada tratamento contribui de forma igual para a soma dos quadrados; e os valores de
RMSD seguem uma distribui¢do normal. O teste faz comparacao das ferramentas de duas
a duas, definindo a menor diferenca significativa utilizando a amplitude da distribuicdo.
As tabelas apresentam o centro de variancia entre duas ferramentas, o limite inferior e

superior, e por fim, o valor P (referente a qualidade da amostragem).

Tabela 5.11: Teste de Tukey: 1AJV

Ferramentas Centro Limite Inferior Limite Superior valor-p
BRKGA-AUTODOCK -0,614 -0,880 -0,348 0,00
DOCKTHOR-AUTODOCK -0,201 -0,467 0,063 0,172
DOCKTHOR-BRKGA 0,412 0,146 0,678 0,001

Tabela 5.12: Teste de Tukey: 1AJX

Ferramentas Centro Limite Inferior Limite Superior valor-p
BRKGA-AUTODOCK -0,554 -0,626 -0,482 0,00
DOCKTHOR-AUTODOCK -0,416 -0,488 -0,344 0,00
DOCKTHOR-BRKGA 0,138 0,065 0,210 4,85

Tabela 5.13: Teste de Tukey: 1BV9

Ferramentas Centro Limite Inferior Limite Superior valor-p
BRKGA-AUTODOCK -6,44 -7,289 -5,601 0,00
DOCKTHOR-AUTODOCK 18,17 17,329 19,017 0,00
DOCKTHOR-BRKGA 24,619 23,774 25,463 0,00

Tabela 5.14: Teste de Tukey: 1D4K

Ferramentas Centro Limite Inferior Limite Superior valor-p
BRKGA-AUTODOCK -22,203 -22,525 -21,881 0,00
DOCKTHOR-AUTODOCK  -1,733 -2,055 -1,411 0,00

DOCKTHOR-BRKGA 20,470 20,148 20,148 0,00
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A anélise de variancia busca validar o desempenho das ferramentas, assim, a Ta-
bela 5.11 mostra que o desempenho entre as ferramentas AutoDock e Dockthor foi bem
semelhante com valor-p (probabilidade de significancia) de 10%, mostrando a similari-
dade dos resultados. O valor permaneceu em 0 % para a comparacdo com 0 BRKGA,
mostrando que a amostragem € independente e validando o resultado superior apresen-
tado no diagrama de caixa 5.1 (a). Na Tabela 5.12 a tabela mostra na comparacao
entre BRKGA-Dockthor um valor-p alto, devido aos valores discrepantes gerados pelo
BRKGA, com RMSD’s maiores que 0,75 A, a0 mesmo que a ferramenta Dockthor al-
cangou em algumas execugdes resultados melhores que o algoritmo BRKGA, assim as
duas ferramentas se equivalem nos resultados, alcangando em diferentes execugdes solu-
coes semelhantes. Nas Tabelas 5.13 € 5.14 o P-valor se manteve em 0 %, validando o
melhor desempenho do BRKGA apresentado no diagrama de caixas. A comparagdo das
3 ferramentas pelo teste de Tukey valida os diagramas apresentados.

Na Figura 5.2 s@o apresentados os diagramas de caixa para as estruturas 1G2K
(a), 1HIV (b), 1HPX (c) e 1HTF (d). Na estrutura 1G2K (a), os resultados da ferra-
menta Autodock sdo em média melhores, com RMSD menores de 0, 5 A. A variancia do
BRKGA nessa estrutura € maior, com dois resultados destoantes, jd que uma execugao ob-
teve RMSD maior de 1,3 A, e outra que atingiu o melhor resultado de todas as execucoes,
0, 258 como apresentado na Tabela 5.10. Para a estrutura 1HIV (b) os resultados do algo-
ritmo BRKGA superam as outras duas ferramentas, assim como na estrutura 1HTF (d),
apesar da maior variancia nesse caso. Na estrutura 1HPX a ferramenta BRKGA possui
amostras de menor RMSD e variancia semelhante a ferramenta Dockthor.

Nessa andlise é possivel observar que o algoritmo BRKGA obteve melhores re-
sultados em 3 das 4 estrututas. Apesar de uma varidncia maior nas estruturas 1HPX e
IHTF, a mediana manteve valores mais baixos que as outras estruturas. Nos testes reali-
zados a ferramenta Dockthor obteve os piores resultados, médias acima de 20,0 A, para
as estruturas 1HIV e 1HPX. Os resultados para a estrutura 1G2K para essa ferramenta
destoam, atingindo valores altos de desvio padrdo. Em relacdo a variancia das solugdes,
a ferramenta Autodock Vina teve nas 4 estruturas melhores resultados, ou seja, nas 30
execucdes os resultados obtidos pela ferramenta sdo bastante semelhantes. Com exce-
cdo da estrutura 1THIV em que o algoritmo BRKGA obteve valores baixos de RMSD e

semelhantes dentre as execugdes.
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Figura 5.2: Diagrama de caixa das estrtururas 1G2K (a), 1HIV (b), IHPX (c) e 1HTF
(d), comparando os valores de RMSD para trés ferramentas: Autodock Vina, BRKGA e
Dockthor
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O teste de Tukey para as estruturas 1G2K, 1HIV, IHPX e 1HTF sao apresentados
nas Tabelas 5.15, 5.16, 5.17 e 5.18, respectivamente. Nas tabelas sdo apresentados as
comparacdes entre as 3 ferramentas, mostrando o centro da variancia e seus limites mi-
nimos e maximos. Por fim, os valores-p, nas 4 tabelas sdo apresentados, onde os valores

iguais a zero validam, dessa forma, os respectivos diagramas de caixa.

Tabela 5.15: Teste de Tukey: 1G2K

Ferramentas Centro Limite Inferior Limite Superior valor-p
BRKGA-AUTODOCK 0,094 0,035 0,153 0,00
DOCKTHOR-AUTODOCK 0,235 0,176 0,294 0,00
DOCKTHOR-BRKGA 0,140 0,081 0,199 0,00

Tabela 5.16: Teste de Tukey: 1HIV

Ferramentas Centro Limite Inferior Limite Superior valor-p
BRKGA-AUTODOCK -22,861 -23,487 -22,236 0,00
DOCKTHOR-AUTODOCK  -2,318 -2,943 -1,693 0,00
DOCKTHOR-BRKGA 20,543 19,917 21,168 0,00

Tabela 5.17: Teste de Tukey: 1HPX

Ferramentas Centro Limite Inferior Limite Superior valor-p
BRKGA-AUTODOCK -6,606 -7,268 -5,944 0,00
DOCKTHOR-AUTODOCK -3,596 -4,258 -2,934 0,00
DOCKTHOR-BRKGA 3,009 2,347 3,671 0,00

Tabela 5.18: Teste de Tukey: 1HTF

Ferramentas Centro Limite Inferior Limite Superior valor-p
BRKGA-AUTODOCK -6,150 -6,839 -5,461 0,00
DOCKTHOR-AUTODOCK 7,111 6,422 7,801 0,00
DOCKTHOR-BRKGA 13,262 12,572 13,951 0,00

A ultima estrutura a ser analisada estatisticamente € o complexo 2UPJ, cujo dia-
grama de caixa € apresentado na Figura 5.2. Os resultados de variancia mostram o melhor
desempenho da ferramenta BRKGA. As ferramentas Dockthor e Autodock obtiveram em
algumas execucoes valores de RMSD similares aos melhores resultados e em uma execu-

¢do o valor mais baixo foi alcangado pelo Dockthor. Assim, na Tabela 5.19 sdo analisados
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os centro e limites de variancia das 3 ferramentas. O P-valor validam os valores apresenta-
dos no diagrama de caixa, garantindo os melhores valores do BRKGA para a amostragem

apresentada.

Figura 5.3: Diagrama de caixa da estrturura 2UPJ, comparando os valores de RMSD para
trés ferramentas: Autodock Vina, BRKGA e Dockthor

factor(METHOD)
9. B3 AUTODOCK
= BH BRKGA
o
ES DOCKTHOR
* Emmm !
AUTODOCK ~ BRKGA  DOCKTHOR
METHQODS
Tabela 5.19: Teste de Tukey: 2UPJ
Ferramentas Centro Limite Inferior Limite Superior valor-p
BRKGA-AUTODOCK -8,365 -9,572 -7,159 0,00
DOCKTHOR-AUTODOCK -2,193 -3,40 -0,986 0,00
DOCKTHOR-BRKGA 6,172 4,965 7,379 0,00

Nas Figuras 5.4 e 5.5 sdo apresentados os melhores resultados de cada execucdo
para as trés ferramentas testadas. As conformacdes de cada ligante podem ser observadas
de acordo com as diferentes cores: preto, estrutura experimental, em verde, o resultado
do algoritmo BRKGA, em vermelho, resultado do Autodock Vina, e em azul, o resultado
da ferramenta Dockthor. E importante ressaltar que as ilustragdes sdo referentes aos me-
lhores resultados obtidos por cada ferramenta, assim, essa andlise nao reflete a média de
execugdes e distribuicdo das solugdes, todavia a capacidade do algoritmo de atingir uma
conformacgdo 6tima dentro do ndmero de execugdes proposto.

A Figura 5.4 (a) apresenta os resultados para a estrutura 1AJV, o melhor resul-
tado de cada ferramenta € bastante aproximado, como apresentado no diagrama de caixa

5.1 (a), as trés ferramentas obtiveram bons resultados nas 30 execugdes. Para a estrutura
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1AJX, Figura 5.4 (b), os resultados sdo similares para as melhores execucdes. Todas as
estruturas se posicionam no sitio de ligacdo da molécula receptora. Ao contririo, na estru-
tura 1BV9, Figura 5.4 (c), os resultados do algoritmo BRKGA foram bastante similares
com a estrutura experimental, ja os resultados das outras duas ferramentas, alcancaram
uma conformac¢do em que o complexo ligante se encontra foram do sitio de ligagdo. O
mesmo ocorre na estrutura 1D4K, o algoritmo BRKGA obteve resultados melhores, en-

contrando o sitio de ligacdo e posicionando o ligante perto da conformagao experimental.

Figura 5.4: Melhores resultados para os testes de comparacao das estruturas 1AJV, 1AJX,
1BV9 e 1D4K. Em preto a estrutura experimental, em verde o melhor resultado do algo-
ritmo BRKGA, em vermelho o resultado da ferramenta Autodock e em azul o resultado
da ferramenta Dockthor.

(a) 1AJV (b) 1ATX

>,
r\- )
{

(c) 1BVY
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Figura 5.5: Melhores resultados para os testes de comparacdo das estruturas 1G2K, 1HIV,
IHPX, 1HTF e 2UPJ. Em preto a estrutura experimental, em verde a melhor resultado
do algoritmo BRKGA, em vermelho o resultado da ferramenta Autodock e em azul o
resultado da ferramenta Dockthor.

(a) 1G2K (b) 1HIV
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Na Figura 5.5 sdo apresentadas as estruturas 1G2K, 1HIV, IHTX, 1HTF e 2UP]J.
Na estrutura 1G2K, 5.5 (a), os trés algoritmos obtiveram em suas melhores execugdes
conformagdes proximas dos dados experimentais. Ja na estrutura 1HIV, 5.5 (b), o resul-
tado do algoritmo BRKGA foram préximos do experimental, enquanto os resultados das
outras duas ferramentas encontraram uma conformacdo fora do sitio de ligacdo da pro-
teina. Para a estrutura 1HPX, 5.5 (c), as conformagdes encontradas foram, para as trés
ferramentas, fora do sitio de ligacdo. Devido a complexidade da estrutura, todos os va-
lores de RMSD alcancados nas execugdes foram acima de 10,0 A. Os resultados para as
estruturas 1HTF e 2UPJ, 5.5 (d) e 5.5 (e), respectivamente, foram préximos do complexo

cristalogréfico.

5.7 Avaliacao geral dos resultados

A avaliacao geral dos resultados € analisada por meio dos infograficos apresenta-
dos nas Figuras 5.6, 5.7, 5.8 € 5.9. Essa representacdo mostra em porcentagem o sucesso
obtido em cada conjunto de dados, representando como circulos cada solu¢ao encontrada.
Foram selecionados 3 espagos com RMSD menores que 2, 0 A, entre 2,0 — 3,0 A, e va-
lores maiores que 3,0 A. Resultados de RMSD entre 1,5—-2,0 Asdo considerados bem
sucedidos (HEVENER et al., 2009).

A Figura 5.6 apresenta os resultados do primeiro conjunto que contém 10 estru-
turas. Esse primeiro conjunto foi utilizado para a parametrizacdo do algoritmo, testes
de Atracamento rigido e comparacdo com as ferramentas Dockthor e Autodock Vina.
Nos resultados de Atracamento flexivel 80 % das estruturas alcancam valores de RMSD
abaixo de 2,0 A. O melhor valor de RMSD foi de 0, 1004 A, alcancado em uma execucao
da estrutura 1BV9, o pior valor, 8, 204 A, para a estrutura 1HPX.

Na Figura 5.7 € apresentada a taxa de sucesso para o conjunto 2, as 20 estrutura sao
representadas por circulos, ditribuidos em 3 partes, valores com RMSD abaixo de 2,0 A,
valores de RMSD entre 2 — 3 A, e valores de RMSD acima de 3,0 A, cujas porcentagens
chegam a 30%, 35% e 35% respectivamente. O melhor resultado de RMSD de 0, 769
e pior de 9,534 também sdo apresentados, valores alcancados pelas estruturas 1BOL e
1KZK, respectivamente.

A Figura 5.8 apresenta a taxa de sucesso para o terceiro conjunto, onde 66, 6%
das estruturas atingiram RMSD abaixo de 2,0 A, cuja melhor estrutura, 1D4K, alcangou

o valor de 0, 747 A. Nesse conjunto, ainda, 26, 6% dos resultados obtiveram RMSD entre
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Figura 5.6: CONJUNTO 1: Infografico dos resultados de Atracamento flexivel. Cada
circulo representa uma solug¢do, os circulos maiores representam a melhor (verde) e pior
(vermelho) solucao nesse conjunto de estruturas, a porcentagem € a taxa de sucesso dentro
das faixas de valores de RMSD menores de 2 A, e maiores de 3 A

RMSD RMSD
0.1004 8,204

80% ' 20%

RMSD <2 . 3<RMSD

Figura 5.7: CONJUNTO 2: Infografico dos resultados de Atracamento flexivel. Cada
circulo representa uma solugdo, os circulos maiores representam a melhor (verde) e pior
(vermelho) solucdo nesse conjunto de estruturas, a porcentagem € a taxa de sucesso dentro
das faixas de valores de RMSD menores de 2 A, entre 2-3 Ae maiores de 3 A

RMSD RMSD
0,769 9,534

30% 35% 35%
RMSD < 2 2 <RMSD <3 3 < RMSD

2,0e 3,0 A. Apenas uma estrutura, 1B6J teve valores maiores de 3,0 A..

A taxa de sucesso do ultimo conjunto € apresentado na Figura 5.9. De 3 estruturas
testadas, o algoritmo performou um bom resultado em somente uma delas, atingindo
o valor de 0,510 A, no ligante ETH. Nas outras duas estruturas os valores médios de
RMSD foram maiores de 7 A. A complexidade dessas estruturas foram uma dificuldade
pro algoritmo que obteve na melhor execugdo para o ligante NAD o valor de RMSD de
10,779 A.

A andlise geral dos resultados mostra que em 62, 2% dos resultados o algoritmo
obteve valores de RMSD abaixo de 2,0 A. Embora as taxa de acerto para o conjunto
4 tenha sido de apenas 33, 3%, o algoritmo obteve bons resultados para o problema de

predi¢dao da conformacdo proteina-ligante.
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Figura 5.8: CONJUNTO 3: Infografico dos resultados de Atracamento flexivel. Cada
circulo representa uma soluc¢do, os circulos maiores representam a melhor (verde) e pior
(vermelho) solucdo nesse conjunto de estruturas, a porcentagem € a taxa de sucesso dentro
das faixas de valores de RMSD menores de 2 A, entre 2-3 A, e maiores de 3 A

RMSD RMSD
0,747 18,026

o
66,67% 26,67 6,6%

RMSD <2 2<RMSD<3, 3 <RMSD

Figura 5.9: CONJUNTO 4: Infografico dos resultados de Atracamento flexivel. Cada
circulo representa uma solugdo, os circulos maiores representam a melhor (verde) e pior
(vermelho) solu¢do nesse conjunto de estruturas, a porcentagem € a taxa de sucesso dentro
das faixas de valores de RMSD menores de 2 A, e maiores de 3 A

RMSD RMSD
0,510 10,779

e ®
33,3%  66,6%

RMSD < 2 3 <RMSD
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Um Algoritmo de Chaves Aleatérias Viciadas foi desenvolvido como uma ferra-
menta de Atracamento Molecular que possa ser utilizada no processo de descobrimento
de novos farmacos. Para desenvolver essa metodologia foram analisadas as dificuldades
atuais, bioldgicas e computacionais. A ferramenta desenvolvida busca aliar os desafios bi-
olégicos analisando as interacdes fisico-quimicas envolvidas no processo de Atracamento
com custo computacional e tempo factivel para a resolucao do problema.

A parametrizacdo do algoritmo foi definida testando diferentes valores até que
uma configuragdo 6tima do algoritmo fosse alcancada. Estratégias distintas em relacdo a
alguns t6picos foram testadas: a variacdo do tamanho da populagdo inicial do algoritmo e
métodos de reinicializacdo. A adi¢do de uma grade de energia para o célculo de energia e
flexibilizacao parcial do receptor foi uma técnica proposta junto com a fun¢do de energia
escolhida para avaliagdo da qualidade de previsdo da orientagcdo receptor-ligante. Além
disso, foi proposto para o algoritmo a discretizacdao do espago de busca e a utilizacdo do
mesmo como critério de similaridade para a formacdo de agrupamentos, além de um al-
goritmo de competi¢cdo local e global das solu¢gdes. Todas as técnicas foram gradualmente
adicionadas ao algoritmo, seguindo metodologias desenvolvidas na drea de Atracamento
Molecular e analisando as dificuldades encontradas no algoritmo. As vantagens dessas
técnicas englobam a melhor diversificacdo das solucdes dentro do espaco de busca, o
uso de técnicas de agrupamento, nas quais diferentes parametros puderam ser testados, e
técnicas de competi¢cdo que resultaram em melhorares solugdes.

Para testar esse algoritmo foram selecionados 50 estruturas, em sua maioria base-
adas na molécula HIV-protease. Dentro desse conjunto de estruturas os testes contaram
também com complexos baseados na proteina receptora alvo da macro-molécula de tuber-
culose, como um conjunto que fosse distinto dos testes ja aplicados. Os conjuntos foram
separados de acordo com o tamanho da molécula ligante e das diferentes moléculas re-
ceptoras. O primeiro conjunto foi organizado com 10 estruturas, com resolucio abaixo de
2,0 A, 0 segundo conjunto com 21 estruturas, com resolugdo abaixo de 3,0 A, o terceiro
conjunto com 17 estruturas, de tamanhos e resolucdes variadas, e o dltimo conjunto com 3
estruturas e diferente molécula receptora. Para todos os conjuntos de dados foram execu-
tados exaustivos testes, com 30 execugdes para cada estrutura e 1 milhdo de avaliacdes de
energia como critério de parada do algoritmo, esses valores foram escolhidos de acordo

com testes executados na literatura.
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Inicialmente o algoritmo foi testado em uma simplificacdo do problema, conhe-
cido como Atracamento rigido. Nesses testes sdo eliminadas as conformagdes dos angu-
los internos diedrais da molécula ligante, assim, pdde-se avaliar a acurdcia do algoritmo
para posterior aumento da dificuldade do problema ao incluir a conformagado do ligante.
Os resultados obtidos mostraram que o algoritmo consegue valores baixos de RMSD, em
90% abaixo de 2, 0 A, condizendo seus resultados com as estruturas obtidas experimental-
mente. Esses resultados motivaram a utilizacdo da técnica para testes em que se adiciona
a conformacao do ligante.

Os resultados de Atracamento flexivel obtiveram 80% de sucesso para o primeiro
conjunto com valores de RMSD abaixo de 2,0 A, 75% dos resultados do segundo con-
junto tiveram valores abaixo de 3,0 A, e 33,3% dos resultados do conjunto 4 obtiveram
RMSD abaixo de 2,0 A. Os resultados mostram que o algoritmo consegue prever uma
orientacdo ligante-receptor condizendo com a estrutura cristalografica em 62, 6% dos ca-
SOS.

A inclusdo dos métodos foi gradual, onde se buscou primeiramente uma taxa de
sucesso de mais de 80% para o primeiro conjunto de dados. Primeiramente o algoritmo
BRGKA foi testado com diferentes populagdes, logo foi adicionada a discretizagdo do
campo de busca, depois o agrupamento de soluc¢des e por fim a competicao entre solugdes.
Cada etapa obteve melhores resultados até que se alcangou a taxa de sucesso de 90% para
0 primeiro conjunto e uma parametriza¢io 6tima para o algoritmo.

Um estudo comparativo de trés ferramentas foi realizado, comparando a ferra-
menta desenvolvida com dois softwares: Autodock Vina e Dockthor, em prol de comparar
a metodologia e funcdo de energia empregadas. O algoritmo limitou os graus conformaci-
onais da estrutura ligante em 10 angulos, nimero de angulos diedrais minimo encontrado
em todas as moléculas testadas, esse limite foi aplicado para os testes nas trés ferramentas.
Os testes buscaram utilizar a parametrizacao 6tima de cada ferramenta, de forma a atingir
os melhores resultados em cada execugdo. Os resultados de comparacdo mostram que a
ferramenta desenvolvida supera os resultados, do conjunto de 10 estruturas testadas, em
90% dos casos.

O estudo comprovou que a implementacdo de uma técnica que alia a discreti-
zacdo do espaco de busca com um algoritmo BRKGA, com técnicas de agrupamento e
competi¢des, além e a utilizacdo da funcdo de energia da ferramenta Autodock Vina, é
um ferramenta eficaz para o problema de Atracamento Molecular flexivel. O algoritmo

proposto aproxima o problema real ao utilizar uma funcdo de energia que considera os
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efeitos entrépicos e solvatacdo ao adicionar a flexibilidade parcial da molécula receptora;
o ligante € considerado flexivel, considerando certos graus de liberdade da molécula.

Os resultados obtidos guiam para estudos de aperfeicoamento do algoritmo de-
senvolvido, embora a ferramenta tenha obtido bons resultados para as estruturas cujo
complexo receptor € a proteina HIV-protease, os resultados utilizando outra biomolécula
receptora ndo foram satisfatorios, com sucesso em apenas 33% dos testes. Assim, € neces-
sério que o algoritmo seja validado em um conjunto maior e mais diverso, com diferentes
moléculas receptoras e ligantes.

Uma proposta de aperfeicoamento € a utilizacdo metodologia de otimizacdo de
multi-objetivo, nesse caso haveriam mais de uma fung¢do a ser otimizada. Uma opc¢ao seria
separar a funcao de energia em intra e extra moleculares, ou ainda, calcular separadamente
os termos ligados e termos ndo-ligados. Nessa abordagem o algoritmo convergiria para
uma solug¢do tnica de conformagio que obtivesse o minimo em ambas as fungdes.

O algoritmo pode melhorar ainda os efeitos relacionados aos solventes, ja que
as estruturas passaram, na fase de preparagdo, por uma remocdo de atomos e termos
nao-ligados, considerando-os no vicuo, o que biologicamente ndo acontece. A adi¢io
de maiores graus de liberdade para o ligante é um desenvolvimento necessério para o
algoritmo, ja que alguns dos ligantes testados possuem mais do que os 10 angulos diedrais
aos quais foram limitados pelo método. A adicdo de flexibilidade do receptor é uma
proposta mais avancada, pois aumentaria a complexidade e custo computacional, porém
trataria do problema de uma forma biologicamente mais acurada.

Outra proposta para trabalhos futuros sdo testes para descoberta e planejamento
de farmacos, onde ndo se conheca a estrutura cristalogrifica. Esses testes serviriam para
aplicagdo da ferramenta como auxilio em Triagem Virtual e para o Atracamento de com-
plexos protétipos e verificariam a capacidade de prever a orientagdo ligante-receptor para

novos farmacos.
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