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Resumo da Dissertacdo apresentada ao LNCC;MCT como parte dos requisitos necessarios para a

obtencao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

CONSTRUCAO DE FUNCOES EMPIRICAS UTILIZANDO REDE NEURAL PARA
DETERMINACAO DE CONSTANTES

DE AFINIDADE RECEPTOR-LIGANTE

Thais Gaudencio do Régo

Agosto, 2008

Orientador: Laurent Emmanuel Dardenne, D.Sc. - LNCC

Co-orientador: Hélio José Correa Barbosa, D.Sc. - LNCC

A compreensdo dos mecanismos de reconhecimento molecular receptor-ligante ¢ um dos aspectos centrais na
descoberta e planejamento de novos farmacos baseado em estrutura. Uma metodologia chave ¢ o
atracamento de pequenas moléculas em sitios de ligacdo de proteinas, o atracamento molecular (em inglés,
"molecular docking"). Existem dois pontos chaves em qualquer programa de atracamento: a busca da
"melhor" conformagdo ligante-proteina e o calculo da energia livre desta associagdo, ou sua constante de
afinidade. Foi construido neste trabalho um conjunto-teste formado por 50 complexos proteina-ligante, com
valores de K; ou K, determinados experimentalmente, para a construcdo de uma fun¢do empirica especifica
para o programa DOCKTHOR, utilizando como variaveis de entrada valores de energias de interagdo
eletrostatica e de Lennard-Jones, area de contato ligante-receptor da superficie acessivel ao solvente,
presenca de ligacdes hidrogénio, e o numero de ligagdes torcionaveis do ligante. Estes variaveis foram
utilizados para a construgdo de dois tipos de fungdes de célculo de energia livre. Através de regressdao
multipla, foi avaliada a importancia de cada uma das variaveis utilizadas como dados de entrada na
construgdo desta funcdo. Utilizando uma rede neural, buscou-se construir o melhor modelo para o calculo de

constantes de afinidade. O programa DOCKTHOR atualmente tem poder de predi¢do correspondente a » =
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0,4245, o que mostra a importancia de se melhorar sua fungdo de avaliagdo. A fungdo construida com a
metodologia de regressdo multipla que obteve melhor resultado foi a que utilizou as 5 varidveis de entrada
apresentando termos lineares, cruzados e quadraticos, com r igual a 0,7542. Fungdes empiricas construidas
por redes neurais também foram avaliadas neste trabalho. Utilizando a metodologia de validacdo cruzada de
grupo (VCQG) chegou-se a conclusdo que a melhor arquitetura para a rede neural ¢ constituida por 9
neurdnios na camada oculta, pois possui 0 menor erro de generalizagdo ¢ a maior homogeneidade nos erros.
No teste com esta arquitetura de rede neural, com a func¢do construida utilizando os 50 complexos proteina-
ligante no treinamento € os mesmos, no teste, observamos que 66% dos complexos tiveram uma diferenca
menor que 1,0 dos valores observados em relagdo aos esperados. O erro de generalizacdo, obtido por VCG,
de uma rede neura utilizando 9 neurénios na camada oculta foi cerca de dez vezes menor a0 obtido
utilizando uma fungéo polinomial. Isto € um indicativo da superioridade da metodol ogia de rede neural, com
relacdo a metodol ogia de regressdo multivariada, principalmente em uma fungdo empirica desenvolvida para

estimar afinidades relativas a uma ampla gama de complexos receptor-ligante.
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The understanding of receptor-ligand molecular recognition is one of the central aspects in
structure-based design and discovery of new drugs. The key methodology is the docking of small
molecules in active sites of proteins. There are two aims in any program of molecular docking: the
search for the best ligand-protein conformation and the calculation of the free energy of this
association, or its affinity constant. The test set used in this work was composed by 50 protein-
ligand complexes, with experimentally measured Ki or Kd values for the construction of an
empirical function specific to the DOCKTHOR program, using as input variables: energy of
electrostatic interaction and Lennard-Jones, contact area of ligand-receptor on the surface accessible
to the solvent, the presence of hydrogen bridges, and the number of the ligand rotatable bonds that
were frozen in the process of docking. These variables were used for the construction of two types
of free energy scoring functions. The importance of each variable used as input data for the

construction of those functions was rated by means of multiple regression. A neural network was



also used to try to build the best model for the calculation of the affinity constant. The
DOCKTHOR program currently has a prediction power leading to r = 0.4245, which indicates the
importance of improving its scoring. The function built with the multiple regression methodology
used 5 input variables and had linear, quadratic, and cross-product terms leading to r = 0.7542.
Using the methodology of group cross-validation (VCGQG), it was concluded that the best architecture
for the neural network consists of 9 neurons in the hidden layer, as it has the smallest error of
generalization and greater consistency in errors. In the tests with this neural network architecture
built using the same 50 protein-ligand complexes in training and test, 66% of the complexes had a
difference smaller than 1.0 in the observed values. The generalization error (obtained by VCG) of a
neural network that uses 9 neurons in the hidden layer was about ten times lower than that obtained
by using a polynomial function. This is an indication of the superiority of the neural network
methodology with respect to the multivariate regression methodology, specially for an empirical

function developed for a broad range of receptor-ligand complexes.
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NTOR: Numero de ligagdes torcionaveis congeladas

PDB ("Protein Data Bank"): Banco de Dados de Proteinas
PDE: Fosfodiesterase

PEL: Perturbagao da Energia Livre

pKa: Logaritmo da Constante de Associa¢ao

r: Coeficiente de Correlagdo Linear

RMN: Ressonancia Magnética Nuclear

RMSD: Desvio Médio Quadratico

S: Entropia

SAS: Superficie Acessivel ao Solvente

SCOP ("Structural Classification of Proteins"): Classificacao Estrutural de Proteinas

STRM: Selecao por Torneio Restrito Modificado
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SVM ("Support Vector Machine"): Maquina de Vetor de Suporte
TIM: Triose-fosfato isomerases

T: Temperatura absoluta (em graus Kelvin).

VDW: Energia de van der Waals

VP: Proteinas do revestimento viral e capsideo
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CAPITULO 1

Este trabalho tem como objetivo a constru¢cdo de uma func¢do empirica para o calculo do
valor de afinidade entre receptor-ligante utilizando uma rede neural treinada com o algoritmo de
retropropagacdo. Esta funcdo empirica foi construida objetivando o seu uso no programa de
atracamento molecular receptor-ligante desenvolvido pelo Grupo de Modelagem Molecular de
Sistemas Biologicos/LNCC (de Magalhdes, 1995). Este trabalho esta dividido em seis capitulos. No
Capitulo introdutorio, podemos encontrar um breve historico do processo de descoberta e
desenvolvimento de farmacos, dos primordios do processo até a incorporacdo de ferramentas
computacionais para a descoberta e melhoramento destas moléculas em uma intervengdo
terapéutica direcionada e racional. Sdo também descritos os pontos-chaves da técnica de
atracamento molecular de um ligante ao sitio ativo de um receptor.

Como o foco deste trabalho compreendeu o desenvolvimento de fun¢des empiricas para o
calculo da constante de afinidade no atracamento molecular, um tdpico sobre energia livre e
termodinamica foi incluido, bem como uma breve descri¢ao de algumas metodologias atualmente
existentes para o seu célculo. Em seguida, detivemo-nos na descricdo dos tipos de fungdes de
calculo de energia livre de ligagdo acoplada aos programas de atracamento molecular e, por fim,
apresentamos um breve resumo de todas as etapas executadas por estes programas.

Como utilizamos uma rede neural para a constru¢do de uma fun¢ao empirica que represente
a energia livre, descrevemos o funcionamento desta técnica com maiores detalhes no Capitulo 2.

No Capitulo 3, destacamos os objetivos deste trabalho. A metodologia que utilizamos ¢
detalhadamente apresentada no Capitulo 4.

No Capitulo 5, apresentamos os resultados obtidos. As conclusdes deste trabalho, assim

como nossas perspectivas de pesquisas futuras, estdo presentes no Capitulo 6.
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1. INTRODUCAO

Desde tempos imemoraveis, a humanidade tem utilizado a flora e a fauna que a cerca na
busca pela cura de suas doengas (Koehn e Carter, 2005). A experiéncia acumulada ao longo dos
anos foi, por séculos, nossa tnica fonte de conhecimento farmacéutico. No ultimo deles, no entanto,
esta dependéncia foi quebrada por duas razdes. Primeiramente, os avangos na biologia ampliaram
nossa compreensao acerca dos mecanismos moleculares através dos quais as doencgas instalam-se
em nossos organismos, sugerindo alvos moleculares para uma intervencao terapéutica racional.
Além disso, avangos na quimica organica permitiram o projeto e a sintese de moléculas sofisticadas
para atuarem como farmacos. Na década de 1950, tais medicamentos puramente sintéticos
mantinham o mecanismo funcional similar a algum produto natural j& conhecido. Nao obstante, os
produtos naturais sdo considerados ainda uma fonte valiosa de possiveis farmacos e o teste de
extratos de produtos naturais ¢ praticado extensamente na industria farmacéutica (Ortholand e
Ganesan, 2004).

Ao contrario do método historico de descoberta de novos farmacos por testes de tentativa e
erro de substincias quimicas em animais, o desenho racional de farmacos ¢ realizado com o
conhecimento das respostas quimicas especificas no corpo ou no organismo alvo, e com a utilizagao
destas informagdes para o ajuste de um tratamento ideal. Um exemplo particular de desenho
racional de farmacos envolve o uso da informacado tridimensional de biomoléculas obtido com
técnicas como difragdo de Raios-X em cristais e espectrometria de Ressoniancia Magnética Nuclear
(RMN) e ¢ referida normalmente como Desenho Racional de Farmacos Baseado em Estrutura
(DRBE).

Como o numero de proteinas com sua estrutura tridimensional conhecida vem crescendo
enormemente, tanto pela melhoria das técnicas de determinagdo estrutural, como a difracdo de

raios-X em cristais de alto rendimento (Blundell e Patel, 2004; Blundell et al. 2002), quanto em



razdo da disponibilidade destes dados surgidos de projetos de gendmica estrutural, vem crescendo
também o numero de proteinas que podem ser utilizadas como alvo no desenho racional de
farmacos baseado em estruturas (Kitchen et al., 2004).

Sistemas biologicos contém “apenas” quatro tipos de macromoléculas alvo para as quais
podem ser desenvolvidas pequenas moléculas como agentes terapéuticos que podem interferir nas
suas funcdes, sdo elas: proteinas, polissacarideos, lipideos e acidos nucléicos. No entanto, para
avaliar a possibilidade de serem utilizadas pela industria farmacéutica, devem ser estudadas as
propriedades que sdo requeridas para viabilizar o uso destas moléculas como fdrmacos, inclusive do
ponto de vista comercial (Hopkins e Groom, 2002).

O mais bem conhecido estudo nesta area ¢ o trabalho de Lipinski e co-autores da Pfizer, que
fizeram a andlise estatistica de 2.200 farmacos do Catdlogo Mundial de Drogas (WDI, "World Drug
Index"). Eles avaliaram um conjunto de caracteristicas presentes na maior parte dos farmacos
considerados neste estudo, normalmente conhecido como "Regra Pfizer" ou "regra dos cinco", a
qual afirma que a absor¢do ou permeabilidade de um farmaco (que ndo ¢ um substrato para um
transportador bioldgico) € provavelmente enfraquecida quando o peso molecular ¢ maior que 500
Da, a lipoficilidade ¢ alta (expressa como cLogP > 5), o nimero de grupos doadores de hidrogénio ¢é
maior que 5 e o numero de grupos aceptores de hidrogénio ¢ maior que 10 (Lipinski et al., 1997).
Estas regras ndo podem ser aplicadas a produtos naturais, para os quais outros mecanismos de
absorcdo estdo envolvidos (Hopkins e Groom, 2002).

No genoma humano, o numero de genes que expressam proteinas susceptiveis a acdo de
farmacos ¢ de aproximadamente 30.000. As similaridades de seqiiéncia e fungdo dentro de uma
familia génica sdo usualmente indicativas de uma conservagdo geral da arquitetura do sitio de
ligacdo entre membros de uma mesma familia de proteinas. Isto poderia sugerir que se um membro
de uma familia génica ¢ capaz de se ligar a um farmaco, outros membros poderiam também ligar-se

a um composto com propriedades fisico-quimicas ou estruturais similares. Usando esta afirmacao,



3.051 das 30.000 proteinas preditas apresentam algum precedente para ligacdo de um farmaco. Por
fim, estimativas recentes propdem que existam de 3.000 a 10.000 genes relacionados a doengas, e
estudos de grande escala de nocaute em rato revelaram que apenas aproximadamente 10% dos
genes que sofreram nocaute poderiam ter potencial para interferir na doenga. Os potenciais alvos de
farmacos que a industria farmacéutica pode explorar estdo na intersecdo do conjunto do genoma que
pode ser ligado a algum farmaco e os genes relacionados a doencas, entre valores de 600 e 1.500
alvos de farmacos para o homem (Hopkins e Groom, 2002).

A descoberta, desenvolvimento e registro de um farmaco ¢ uma operagdo imensamente
custosa e representa um desafio nico. Em 2003, os custos na descoberta e no desenvolvimento de
um farmaco eram da ordem de 800 milhdes de ddlares, levando até 16 anos para que este chegasse
ao mercado (Dickson e Gagnon, 2003; Preziosi, 2004). Para cada grupo de 5.000 a 10.000
compostos sintetizados ou isolados com potencial terapéutico, apenas um, em média, alcancard o
mercado (Preziosi, 2004). As etapas do desenho racional de farmacos baseado em estrutura desde a
identificacdo do alvo molecular relativo a uma doenga, até a geracdo do farmaco a ela associado,
estd ilustrado na Figura 1.1 (de Magalhdes, Barbosa e Dardenne, 2007) e descrito em seguida

(Barreiro, 2007).



Figura 1.1: Etapas do Desenho Racional de Farmacos Baseado em Estrutura.
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Fonte: de Magalhies, Barbosa e Dardenne, 2007.

O primeiro passo deste processo envolve o estudo da doenca para a busca da cura ou a
reducdo significativa de sintomas. Este processo envolve o entendimento do estado atual da
etiologia da doenca, o conhecimento cientifico a seu respeito, a necessidade médica e a
oportunidade comercial.

Como discutido anteriormente, hd muito tempo o conhecimento de nossos antepassados ¢
utilizado para o tratamento de doengas a partir de plantas e outros organismos (Koehn e Carter,
2005). Isto ocorre em virtude da presenca de um principio ativo que apresenta atividade
farmacoldgica. Este mesmo principio ativo pode ser isolado e utilizado pela indistria farmacéutica
no desenvolvimento ou melhoramento de um novo farmaco. Além da medicina tradicional e de

pesquisas realizadas na natureza, a descoberta de compostos ativos pode ocorrer a partir de



farmacos j4 existentes ou mesmo por acaso, como ocorreu na descoberta da penicilina.

As modernas estratégias usadas no planejamento racional de novos compostos-prototipos se
baseiam na abordagem fisioldgica. Essa abordagem permite planejar a estrutura quimica de uma
nova molécula com base na definicdo prévia do mecanismo de acdo terapéutica, ou seja, a
biomacromolécula a qual o novo farmaco ird se ligar para alterar um determinado processo
bioquimico.

Conhecendo-se a estrutura molecular tridimensional do alvo terapéutico eleito, em particular
a regido responsavel pela interagdo quimica, € possivel identificar um composto capaz de se ligar
aquele sitio ativo e alterar suas propriedades utilizando-se técnicas computacionais de modelagem
molecular. O desenho racional dessa molécula ¢ realizado utilizando-se técnicas de simplificagao
molecular (reducdo de complexidade estrutural de um composto), hibridacdo molecular (obtencao
de nova estrutura quimica a partir de partes de duas ou mais substancias bioativas distintas) e
bioisosterismo (substitui¢do de partes da estrutura de uma substancia bioativa por outra ou outras
com comportamento eletronico similar), além do uso da intui¢do quimica de um pesquisador
experiente para propor novas modificagdes.

Uma nova abordagem computacional vem sendo utilizada principalmente pelos laboratorios
de pesquisas industriais, onde ¢ feita a busca de compostos protdtipos em bancos de dados que
contém a descricdo de uma imensa variedade de compostos naturais e sintéticos, puros ou
combinados para a realizacdo de bioensaios. O objetivo ¢ descobrir compostos-protdtipos ativos que
possam, ao serem avaliados experimentalmente, apresentar um nivel de afinidade receptor-ligante
em nivel micromolar (uM), ou seja, ativo em uma concentragdo de um milionésimo de mol por
litro, ou nanomolar (nM), ativo em uma concentragdo de um bilionésimo de mol por litro.

Além desta metodologia de filtragem in silico, essa busca ¢é realizada aplicando a "Regra dos
Cinco", onde podem ser eliminadas moléculas que violam uma ou mais regras, sdo ainda aplicados

um conjunto de regras empiricas e sistemas baseados em decisdo. Estas filtragens podem ser



utilizadas como sele¢do positiva e negativa e estdo sendo cada vez mais complementados por
algoritmos que predizem propriedades fisico-quimicas, habilidade para penetrar a barreira cérebro-
sangue, toxicidade baixa, entre outras (Schneider e Bohm, 2002).

Ainda pode ser realizada a filtragem in vivo, onde a exclusdo de determinadas moléculas
acontece depois de aplicados alguns testes experimentais, como de citotoxicidade ou de
determinadas propriedades citocinéticas (Walum et al., 2005). Ap6s a descoberta do composto-
prototipo desejado, uma série congénere (compostos similares, com pequenas variagdes estruturais)
deve ser construida e avaliada farmacologicamente, para orientar a otimiza¢do do futuro fdrmaco.
Essa etapa ¢ fundamental, pois representa a busca da melhor caracterizagdo da eficacia terapéutica
do candidato a farmaco.

Deve entdo ser realizada a etapa de testes para a validagdo do ligante selecionado,
determinando se este ¢, de fato, a molécula ideal para a obten¢do do resultado esperado com a
avaliacdo das propriedades farmacocinéticas do ligante, relacionadas ao seu trajeto no organismo,
desde a absor¢ao, distribuicao e eliminacao.

Os testes pré-clinicos envolvem quatro passos. O primeiro, de estudos farmacologicos
primarios de natureza varidvel, depende do tipo de farmaco em desenvolvimento. Em geral, os
estudos de farmacodinamica sao baseados em testes tanto in vitro (testes molecular e celular), como
in vivo (modelos animais espontaneos ou experimentais da doenca) (Preziosi, 2004).

O segundo teste refere-se a estudos farmacologicos secundarios, os quais estdo relacionados
a seguranca do farmaco, em termos de efeitos potenciais da molécula em determinados 6rgaos € no
organismo todo. O terceiro estagio compreende estudos farmacocinéticos iniciais, focados na
absorc¢do, metabolismo e excrecdo da molécula candidata a farmaco. Testes deste tipo requerem o
desenvolvimento de processos analiticos para o célculo dos niveis da molécula e de seus
metabdlitos em fluidos biologicos. O quarto e uUltimo estagio de estudos pré-clinicos ¢ o teste

toxicologico (Preziosi, 2004). Esses estudos sdo importantes porque permitem definir a via de



administracdo do futuro fArmaco, as doses a serem administradas e os intervalos de tempo em que
isso deve ser feito (Barreiro, 2007).

Depois dos testes pré-clinicos sdo avaliados os resultados da atuacdo dos ligantes e, caso
estes ndo atinjam as expectativas buscadas, novas alteragdes estruturais sdo realizadas nestas
moléculas até que se encontre o farmaco ideal que possa ser aprovado em testes clinicos.

O periodo de testes clinicos ¢ dividido em trés fases. Na primeira fase os testes sdo
conduzidos em um pequeno nimero de voluntarios saudaveis para determinacdo da dose segura a
ser administrada e a toxicidade de um composto. Caso uma determinada molécula seja considerada
promissora, esta alcanga a fase 2, na qual ¢ testada em um nimero maior de voluntarios que
apresentam a doenca que o farmaco se propde curar ou controlar seus sintomas. Novamente, se for
constatada sua atuagdo, esta ira para a fase 3, onde serd submetida a um niimero maior de pessoas
com a doencga de interesse, nos quais serdo testadas doses diferentes da fase 2. A principal proposta
da fase 3 ¢ demonstrar a eficacia da molécula, entretanto, como a fase 3 envolve mais voluntarios
que a fase 2, espera-se encontrar mais eventos adversos. Se ao fim da fase 3 o composto for
considerado promissor, ele serd submetido ao o6rgdo responsavel pela aplicagdao de novos farmacos
do pais onde a pesquisa foi desenvolvida (Dickson e Gagnon, 2004).

Cada estagio desse processo requer tempo e investimento, sendo de grande interesse
identificar o mais cedo possivel os agentes que sdo provavelmente menos promissores, permitindo
uma concentragdo de esfor¢os nos compostos que t€m maior probabilidade de chegar ao mercado.

Na descoberta e planejamento de novos farmacos dentro da area de Desenho Racional de
Farmacos Baseado em Estrutura (DRBE), a compreensdao dos mecanismos de reconhecimento
molecular receptor-ligante, além de ser um dos principais desafios da biologia molecular, ¢ um dos
aspectos centrais para seu sucesso (de Magalhaes, Barbosa e Dardenne, 2007).

Com o intuito de melhor entender e simular este mecanismo, metodologias computacionais

tornaram-se componentes cruciais de muitos programas utilizados na produg¢do de farmacos,



buscando, por ligantes ou estruturas ideais, com técnicas de filtragem em bancos de dados como
também no refinamento e otimizacdo dos compostos previamente identificados. Uma metodologia
chave, o atracamento de pequenas moléculas em sitios de ligagdo de proteinas, foi criada no inicio
da década de 1980 e tornou-se uma area de pesquisa altamente ativa (Kitchen et al., 2004).

A abordagem computacional possibilita a realizagdo de testes que agilizam o processo
manual gerando uma economia consideravel nos custos relativos a produ¢do de novos farmacos.

(Bock e Gough, 2002; Brooihmans e Kuntz, 2003 )

1.1. Atracamento Molecular

O atracamento molecular (em inglés, "molecular docking”) pode ser definido como a
predicdo da estrutura de complexos receptor-ligante, onde o receptor normalmente ¢ uma proteina
ou um oligdmero protéico e o ligante ¢ uma molécula pequena natural ou sintética, peptideos,
proteinas ou ainda dcidos nucléicos. O sucesso nos estudos iniciais, ainda na década de 1970, e em
estudos desenvolvidos por Levinthal et al. (1975) envolvendo a interacdo de moléculas de
hemoglobina em microtiibulos ou fibras, guiou a exploracdo de atracamentos moleculares como
uma ferramenta na descoberta de fArmacos, para encontrar e otimizar compostos, freqiientemente
por filtragem em bancos de dados (Brooijmans e Kuntz, 2003).

Existem dois pontos chaves em qualquer programa de atracamento: a busca da "melhor"
conformacao resultante da formagao do complexo ligante-proteina e o calculo da energia livre desta
associacdo, ou sua constante de afinidade (Aqvist e Marelius, 2001).

O algoritmo de busca deve investigar a hipersuperficie de energia da forma mais eficiente
possivel, tentando encontrar o minimo global de energia livre. No atracamento considerando o
receptor rigido, isso significa que o algoritmo de busca explora diferentes posi¢des para o ligante no

sitio ativo do receptor, utilizando os graus de liberdade translacionais, rotacionais e



conformacionais do mesmo (para ligantes flexiveis) (Brooijmans e Kuntz, 2003).

Esse problema pode ser melhor entendido a partir do modelo chave-fechadura proposto por
Emil Fischer em 1894. Nele, o ligante seria a chave e a fechadura seria o sitio ativo da uma
proteina, na qual a chave deve se encaixar com perfeicdo. No entanto, o0 modelo chave-fechadura
ndo reproduz com fidelidade o mecanismo existente na natureza, onde, durante o processo de
interacio, mudancas conformacionais ocorrem tanto no ligante quanto no sitio ativo da proteina. E
justamente a exploragdo dessas modificagcdes no receptor, um dos grandes desafios dos novos
programas de atracamento, com receptores flexiveis.

O tratamento da flexibilidade do ligante ¢ algo corriqueiro nos atuais métodos de
atracamento molecular, sendo que seu desempenho cai drasticamente com o aumento dos graus de
liberdade conformacionais (i.e., aumento do ntimero de ligacdes quimicas torcionaveis) do ligante
(de Magalhaes et al., 1995). Alguns métodos tém tentado incluir a flexibilidade do receptor levando
em consideracgdo os graus de liberdade torcionais das cadeias laterais dos aminoacidos no sitio ativo
da proteina (Leach et al., 2006), ou considerando diversas conformagdes da proteina obtidas de
diferentes estruturas cristalograficas (i.e., onde a mesma proteina estd complexada com distintos
ligantes) ou obtidas de calculos de dindmica molecular (Apostolakis et al., 1998; Trosset e
Scheraga, 1999).

Existem trés tipos basicos para a representa¢do do receptor: atdmica, superficie molecular e
em grade (Figura 1.2). Entre estas, a representacdo atdmica ¢ usada geralmente em conjun¢do com
uma fun¢do de energia potencial e ¢ frequentemente utilizada apenas durante o processo final de
"ranqueamento" dos modos de ligagdo do ligante devido a alta complexidade do calculo das

interagoes interatomicas.



Figura 1.2: Representagdes do receptor em grade.

Fonte: Kitchen et al., 2004.

A esquerda ¢ mostrada um esquema de uma grade capturando o potencial eletrostatico da HIV protease (codigo PDB:
1BVE) ao redor de seu sitio ativo (com o inibidor Dmp323). Areas em vermelho e azul indicam o potencial eletrostatico
negativo e positivo, respectivamente. A direita, podemos observar o raio de corte da grade de potencial eletrostatico da

enzima ao redor do inibidor atracado.

Os programas baseados na superficie molecular sdo tipicamente, mas nao exclusivamente,
usados em programas de atracamento proteina-proteina. Estes métodos tratam de pontos alinhados
nas superficies para a minimiza¢ao do angulo formado entre as superficies das distintas moléculas.
Portanto, uma aproximag¢do de corpo rigido ¢ mantida normalmente em muitas técnicas de
atracamento proteina-proteina.

O uso de grades de potencial de energia foi iniciado por Goodforf (1985) e varios programas
de atracamento utilizam este tipo de representacdo para os calculos de energia (Morris et al., 1998;
Rarey et al., 1996; Friesner et al., 2004; Verdonk et al., 2003; Ewing et al., 2002). A idéia basica
nesta metodologia ¢, considerando o receptor rigido, armazenar a informagdo acerca das
contribui¢cdes energéticas do receptor em pontos da grade que sé serdo necessarias durante a
avaliacdo do ligante. Nas formas mais bdsicas, os pontos da grade armazenam dois tipos de

potenciais: eletrostatico e de Lennard Jones (i.e. van der Waals mais o de repulsdo interatdmica)
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(Kitchen et al., 2004).

1.2. Interacdes Receptor-Ligante

Um grande nimero de interagdes inter- e intramoleculares estdo envolvidos no processo de
reconhecimento molecular receptor-ligante. Como postulado por Pauling e Delbruck (1940), as
interagdes de van der Waals, interagdes eletrostaticas e ligacdes hidrogénio, sdo importantes para a
estabilizacdo dos complexos biomoleculares (Nakamura, 1996). No entanto, ¢ importante citarmos
ainda o efeito hidrofobico, efeitos entropicos, interacdes do tipo cation-n envolvendo grupamentos
positivamente carregados e anéis aromaticos; interagdes do tipo empilhamento © e empilhamento-T
entre grupamentos aromaticos e interagdes envolvendo metais.

A energia interna das moléculas também tem que ser levada em conta. A energia interna do
receptor e/ou ligante pode ser maior no complexo do que ¢ nos estados ndo complexados, e esta

"energia de deformacao" desestabiliza os complexos (Brooijmans e Kuntz, 2003).

1.2.1. Potencial Eletrostatico

As forgas eletrostaticas sdo de longo alcance e dependem das cargas elétricas dos atomos. A

energia potencial de uma interacdo eletrostatica ¢ dada por:

1 g9
Viry=——>222
") 4ne, Dr (1.1)

onde V ¢ a energia potencial eletrostatica, q; ¢ g, s3o as cargas parciais atomicas dos dois atomos
(em unidades de carga eletrdnica), r é a distancia entre os dois 4tomos (em Angstroms), D ¢é a

constante dielétrica relativa do meio, que reflete a tendéncia do meio em blindar uma carga da
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outra, e € = 8,854238837 x 1012 C2/Nm? ¢ a constante de permissividade do vacuo (Berg,

Tymoczko e Stryer, 2004).
1.2.2. Potencial de Lennard-Jones

Atomos e moléculas neutras estdo sujeitas a duas forgas distintas: uma forca atrativa (i.e.,
forga de dispersao de London), que tem energias entre 0,2 e 1,0 kcal/mol e uma forga de repulsao de
curto alcance, que resulta da repulsdo entre os nucleos atdmicos e da repulsdo entre as densidades
eletronicas devido ao principio de repulsdo de Pauli. O potencial de Lennard-Jones (LJ), proposto
em 1931 por John Lennard-Jones ¢ um dos modelos matematicos que representa este
comportamento.

O potencial LJ entre dois atomos 1 e j € dado por:

D 12 6
LJ = 48DHﬁH - HQH

Trnd dnd (1.2)

I — — O _—

onde € ¢ a profundidade do poco de potencial ¢ o ¢ uma constante com a dimensao do
comprimento. Estes pardmetros podem ser ajustados para reproduzirem dados experimentais ou
deduzidos de resultados acurados obtidos a partir de célculos de quimica quantica. O termo com
dependéncia (1/r)'?descreve a repulsdo e o termo com dependéncia (1/r)® descreve a atra¢do entre os
dois atomos.

O potencial LJ é aproximado. A forma do termo atrativo de van der Waals possui
justificativa tedrica, enquanto que a forma do termo de repulsdo nao possui. Na realidade, a forca de
repulsdo depende exponencialmente da distancia, mas o termo de repulsdo da formula de LJ é mais

conveniente por facilitar a eficiéncia de computar r'* como o quadrado de r® (Chiquito e de Almeida,

12



1999).

1.2.3. Ligacoes hidrogénio

Uma ligagcdo hidrogénio ¢ uma interacdo de origem essencialmente eletrostatica e ocorre
quando dois atomos eletronegativos (e.g., nitrogénio, oxigénio) interagem com O mesmo
hidrogénio. O atomo eletronegativo (densidade de carga negativa) ligado covalentemente ao
hidrogénio (densidade de carga positiva) ¢ chamado de doador e o outro atomo eletronegativo
(densidade de carga negativa) que interage com o mesmo hidrogénio ¢ chamado de aceptor.

As ligagdes hidrogénio, apesar de mais fortes que as interacdes de van der Waals, sdo muito
mais fracas do que as ligagdes covalentes. Possuem energias entre 3 e 9 kcal mol
(aproximadamente 10 a 40 kJ mol'), em comparagdo a 100 kcal mol' (418 kJ mol"') para uma
ligacdo covalente carbono-hidrogénio. Elas sdo também mais longas que as covalentes. Seus
comprimentos (medidos a partir do 4tomo de hidrogénio até o 4tomo aceptor) vio de 1,5 a 2,6 A,
portanto, distincias que vdo de 2,4 a 3,5 A separam os dois 4tomos nio-hidrogénio em uma ligacio.
Possuem também direcionalidade, sendo que as mais fortes tendem a formar angulos de 180°, de tal
modo que o atomo de hidrogénio, o &tomo doador e o aceptor se disponham ao longo de uma linha
reta (Berg e Tymoczko, 2004), no entanto em sistemas com ligagdes hidrogénio intramoleculares,

esse angulo pode ser bem diferente.

1.2.4. Efeito Hidrofobico

Efeitos entrépicos como, por exemplo, o efeito hidrofébico, também contribuem para a
formagdo do complexo receptor-ligante. O efeito hidrofobico é definido como a preferéncia de
moléculas apolares por ambientes nao aquosos, minimizando seus contatos com moléculas de agua,

sendo este um dos principais fatores de estabilizagdo de proteinas, acidos nucléicos ¢ membranas
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lipidicas. O efeito hidrofobico estd intimamente ligado a incapacidade das moléculas apolares de
formarem ligacdes hidrogénio com moléculas de dgua e ndo devido a possiveis for¢as de repulsao.
O efeito hidrofobico resulta em uma tendéncia das moléculas apolares de formarem agregados de
tal forma a minimizar o custo entropico associado a formacdo de cavidades de moléculas de agua
em torno de solutos apolares.

A aproximagdo das superficies apolares durante a interagdo ligante-receptor, libera e
desorganiza as moléculas de agua, aumentando a entropia do sistema e favorecendo a formagao do
complexo.

De forma geral, o processo de reconhecimento molecular receptor-ligante ¢ dirigido por uma
combinagdo de efeitos entdlpicos e entropicos. Estes efeitos podem ser estimados através da energia

livre de Gibbs (de Magalhaes, 2006).

1.2.5. Efeito Entropicos Conformacionais, Rotacionais e Translacionais

Além do aumento na entropia do solvente, gerada como conseqiiéncia do efeito hidrofébico
durante a interacdo ligante com a proteina, existem também mudangas na entropia dos solutos.
Primeiro, existem perdas na entropia translacional e rotacional porque estas duas moléculas se
tornardo um complexo. Segundo, existem mudangas na entropia vibracional por causa também da
formacdo do complexo. Terceiro, existem mudangas na entropia conformacional por causa da

restri¢cdo dos angulos diedrais com a formagao do complexo.

1.3. Campos de Forca Classicos

Muitos dos problemas que gostariamos de resolver na modelagem molecular envolvem um
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nimero extremamente grande de dtomos para ser considerado em célculos quanticos de estrutura
eletronica, cujos métodos tratam explicitamente os elétrons do sistema. Dessa forma, se alguns dos
elétrons sdo ignorados (como em esquemas semi-empiricos), um grande nimero de particulas pode
ser considerado e os célculos tém seu tempo reduzido.

Métodos que utilizam campos de forca classicos (também conhecidos como métodos de
mecanica molecular) ignoram os movimentos dos elétrons e calculam a energia de um sistema
como uma fungdo apenas das posi¢des dos nicleos. Mecanica molecular, portanto, ¢ normalmente
utilizada na execucdo de calculos em sistemas contendo um grande ntimero de atomos. Em alguns
casos, campos de forcas podem fornecer respostas que sdo tdo acuradas quanto as obtidas
realizando calculos de alto nivel de mecanica quantica, em um tempo computacional bastante
reduzido. Entretanto, a mecanica molecular ndo pode, obviamente, determinar propriedades que
dependam da distribuicdo eletronica em uma molécula.

Os trabalhos de mecanica molecular sdo todos apoiados em algumas hipoteses. A primeira
delas ¢ a da aproximacdo de Born-Oppenheimer, que permite resolver a equacdo de Schrodinger
para o movimento eletronico em relagdo aos nicleos de uma molécula, considerando estes ultimos
fixos. Deste modo, ela permite que a equacdo de Schrodinger para o movimento nuclear seja
resolvida considerando-se a influéncia eletrénica como um potencial dependente das posi¢cdes
nucleares. Outra aproximag¢do importante associada ao uso da mecanica/dindmica molecular ¢ que
os movimentos dos atomos ndo sdo mais regidos pela equag¢do de Schrédinger da mecanica
quantica, mas sim pela segunda lei de Newton da mecanica classica. Os campos de forca classicos
sd0 baseados em modelos simples de interacdes dentro de um sistema com contribui¢des do
afastamento de ligagdes, a abertura e fechamento de angulos e as rotacdes de ligagdes simples
(Leach, 2001).

Muitos dos campos de forca de modelagem molecular atualmente em uso podem ser

interpretados em termos de uma fungdo relativamente simples de forgas intra e intermoleculares
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dentro do sistema. Penalidades de energia estdo associadas com o desvio das ligacdes e angulos de
seus valores de referéncia ou equilibrio. Existe uma fun¢do que descreve como a energia varia
quando as liga¢des sdo rotacionadas e, finalmente, o campo de for¢a contém termos que descrevem
as interacgdes entre partes ndo-ligadas do sistema. Abaixo estdo descritos os primeiros quatro termos

(ligados) usualmente presentes em um campo de forga cldssico:

N[7 1 N(l 1
Vligados(rl’""rN):Z(z) bl(b bOI +Z 61 9 901)
i=1
(5)Kalé,= o) +Z a1 +cos (mg,~5,)]

i=1 (1.3)

onde K, ¢ a constante harmodnica de energia associada a ligacdo quimica entre dois dtomos e by a
distancia de equilibrio da mesma; K, € a constante harmdnica de energia associada ao angulo entre
duas ligacdes quimicas e 0, ¢ o angulo de equilibrio; K: é constante harmdnica de energia associada
ao angulo formado entre dois planos (definidos por quatro 4tomos) e &, ¢ o angulo de equilibrio
entre estes dois planos. K, ¢ uma constante de energia associada ao termo torcional (rotacdo de
uma ligacdo quimica) entre dois planos definidos por quatro 4tomos, ¢ ¢ o angulo de tor¢ado entre

estes dois planos, n a multiplicidade e d ¢ o angulo de fase.

Figura 1.3: Termos de Energia do Campo de Forca para Atomos Ligados.

Fonte: de Magalhaes, 2006.

Temos que b€ a distancia de equilibrio entre dois 4&tomos, 0 € o angulo de equilibrio e ¢ ¢ o angulo de

tor¢ao entre estes dois planos.
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Os termos de interagdo entre atomos ndo-ligados sdo expressos como poténcias do inverso
da distancia entre pares de atomos, sendo que, para interagdes intramoleculares, apenas as

contribui¢des entre atomos separados por pelo menos trés ligagcdes quimicas sdo consideradas:

V s o) =2 A [(2) (22 14 3 [ B42) (14

i<j i i i<j i

onde: rij € a distancia entre os a&tomos i € j; &ij € oij sA0 os parametros de Lennard-Jones cujo valor
depende dos tipos de atomos envolvidos; gi € gj sdo as cargas parciais localizadas nos respectivos
atomos e D ¢ a constante dielétrica relativa do meio. Os dois primeiros termos da Equacao acima
formam o potencial 6-12 de Lennard-Jones e estdao associados a dois tipos de interagdes distintas.
Os campos de forga comumente empregados em programas de atracamento molecular e
mecanica/dinamica molecular sio o GROMOS (van Gunsteren ¢ Berendsen, 1987), AMBER
(Weiner et al., 1984; Cornell et al., 1995), CHARMM (Brooks et al., 1983) e MMFF94 (Halgren,

1996a,b,c,d,e).
1.4. Termodinamica e Energia Livre

Segundo Rudolf Clausius (1865), a desordem dos componentes de um sistema quimico ¢é
expressa como entropia, denotada por S. Qualquer mudanga da desordem do sistema € expressa
como variacao da entropia (4S5), a qual, por defini¢dao, tem um valor positivo quando a desordem
aumenta. J. Willard Gibbs, que desenvolveu a teoria da variacdo de energia durante reagdes

quimicas, mostrou que o indice de energia livre, G, de qualquer sistema fechado pode ser definido
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por trés quantidades: entalpia H, refletindo o niimero e tipos das ligacdes; entropia, S; e a
temperatura absoluta, T (em graus Kelvin). A defini¢do da energia livre ¢ G = H - T8.

A energia livre ¢ usualmente expressa como a funcdo de Helmholtz (A) ou a funcdo de
Gibbs (G). A energia livre de Helmholtz ¢ apropriada para um sistema com ntimero de particulas,
temperatura e volume constantes. A energia livre de Gibbs ¢ apropriada para sistemas onde o
numero de particulas, a temperatura e a pressao sao constantes (Leach, 2001). As reagdes ocorridas
em nosso organismo acontecem em condi¢des de temperatura e pressdo constantes, onde a fungdo
de Gibbs ¢ a quantidade de energia livre apropriada.

A variagdo de energia livre de Gibbs, AG, ¢ determinada pela mudanca de entalpia, AH,

refletindo os tipos e os numeros de ligagdes quimicas e de interacdes ndo-covalentes quebradas e
formadas, e pela variagdo da entropia, 4S, descrevendo a mudanga na desordem do sistema: AG =
AH —TAS.

A tendéncia de uma reacdo quimica ocorrer pode ser expressa como uma constante de

equilibrio. Para a reacdo mostrada na Figura 1.3.:

Figura 1.4: Processo de atracamento do ligante Dmp323 na proteina HIV-Protease (Codigo PDB: 1BVE)

AR

Fonte: Kitchen et al. (2004).

1.
aA+bB = cAB (1.5)

a constante de equilibrio ¢ dada por:
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_ [4B,[
“ (4,)08,7)

eq eq

(1.6)

onde [A] € a concentracdo de A, [B¢] a concentragdo de B, e assim por diante, quando o sistema
alcanca o equilibrio. Para uma reagdo onde ocorre a interagdo de um ligante com um receptor, os
reagentes sao as duas moléculas livres e o produto ¢ o complexo ligante-proteina. Um valor alto de
K significa que a reacdo tende a prosseguir até que os reagentes estejam quase que completamente
convertidos em seus produtos.

Gibbs mostrou que AG para qualquer reacdo quimica ¢ uma funcdo da mudanga padrao da

energia livre, AG” - uma constante que ¢ caracteristica de cada reagdo - e um termo que expressa as

concentragoes iniciais dos reagentes e dos produtos:

a

AG = AG" + RTIn| AB,)° /| 4,

B|" (1.7)

onde [Aj] ¢ a concentracdo inicial de A, e de maneira equivalente para os outros elementos; R ¢ a
constante universal dos gases, 1,987 cal K mol" e T ¢é a temperatura absoluta, 298,15 K.
Quando uma reacdo alcanga o equilibrio, temos: AG = 0. Para este caso especial, [Aj] =

[Ac], € assim por diante, para todos os reagentes e produtos, e

a a

48] i{a)8])) =48] 14, )8, -, (19)

Substituindo 4G por 0 € K., por [CiJ/[A;]*[B;]’ na Equagdo (1.7), obtemos a relagdo

AG" = - RTInK , (1.9)
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que ¢ definida pela reagdo de associacdo, E + I5 EI, onde E ¢ a enzima e I o inibidor. No
entanto, como as constantes de inibicdo (K;) estdo relacionadas com o processo oposto, de
dissociacdo entre o ligante e o receptor, EIS E + I, o calculo do 4G perde o sinal negativo

passando a ser (Morris et al., 1998):

AG’ = RTInK, (1.10)

1.5. Calculo das Diferencas de Energia Livre

A energia livre de ligagdo de Gibbs pode ser obtida através de métodos tedricos, embora a
obtencdo de estimativas mais precisas de 4G envolva um custo computacional muitas vezes
proibitivo. O objetivo do célculo da energia livre de ligagdo ¢ a obtencdo de uma estimativa acurada
das constantes de inibi¢do observadas experimentalmente.

Trés métodos, que utilizam simulagdes de dindmica molecular utilizando um campo de forga
molecular classico, sdo geralmente utilizados para o céalculo da energia livre: o método de
perturbagdo da energia livre (PEL); o método de integra¢ao termodinamica (IT) e o de crescimento
lento. Embora esses métodos sejam precisos, com erros de aproximadamente 1 kcal/mol, o alto
custo computacional envolvido limita a sua utilizagdo. Além disso, esses métodos tendem a ter um
pior desempenho quando os compostos envolvidos diferem de muitos atomos.

Para a predi¢do da energia livre de ligacdo, Aqvist et al. (1994) desenvolveu o método de
energia de interagdo linear (LIE - "Linear Interaction Energy"). O método LIE ¢ um método
semiempirico, baseado na teoria de resposta linear, o qual ¢ menos custoso computacionalmente

quando comparado aos métodos citados anteriormente.
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1.5.1. Ciclos Termodinamicos

Considerando a ligacdo de dois diferentes ligantes (L, e L,) na molécula receptora (R), L; e
L, poderiam ser possiveis inibidores de uma enzima R ou dois "hospedes" para um hospedeiro R. O
ciclo termodinamico para os dois processos de ligagdo ¢ mostrado na Figura 1.4 e a afinidade de

ligacdo de L, e L, ¢ igual a AG, — AG, e ¢ comumente escrito como AAG. Em principio, seria

possivel calcular valores de AAG, e AAG: pela simulagao do processo de associagdo real. Para fazer
isto, seria necessario tratar o ligante e o receptor juntos com uma separacao grande inicial para
gradualmente formar o complexo intermolecular. Entretanto, em muitos casos isto envolveria uma
maior reorganizagdo do receptor, do ligante e do solvente e seria dificil de assegurar uma

amostragem adequada do espago de fase.

Figura 1.5: Ciclo Termodinamico

AG;
L;+R > L,-R
AG AGy
L+ R XA L,-R

Fonte: Leach, 2001.
Para calcular a energia livre de ligagdo de dois ligantes, estes deverdo ser trasformados de L; em L, em solugdo (L1 — R

e L2 - R)eL, para L, interagindo com o receptor R (L1 + R e L2 + R).

A energia livre ¢ uma fung¢do de estado e, portanto, este valor em um ciclo termodinamico
deve ser igual a zero. Assim, AG, — AG, = AG; — AG, (Figura 1.4). A diferenca entre as afinidades

de ligacdo dos dois ligantes em solugdo ¢ igual ao AG, e AG; ¢ comumente descrito para o
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complexo receptor-ligante. As varia¢des de AG; e AG,ndo correspondem a nenhuma transformacao
que pode ser realizada em laboratdrio, mas elas s3o completamente possiveis no computador. A
diferenga de energia livre s6 depende dos pontos finais e, portanto, podem ser realizadas mudangas
nas Hamiltonianas da forma desejada.

As diferencas de energia livre obtidas de formas ndo-fisicas normalmente s3o mais
confidveis que os processos '"plausiveis fisicamente" ja que elas envolvem uma menor
reorganizacdo do sistema. Isto acontece particularmente se os dois ligantes L; e L, tém estruturas
similares. Para calcular a energia livre de ligacao entre dois ligantes devemos transformar L, para L,
em solucdo e L, para L, dentro do receptor. Na pratica este raciocinio permite que se calculem as
variagdes de energia livre relativas entre dois ligantes diferentes em relagdo a um mesmo alvo

molecular.

1.5.2. Método de perturbacio da energia livre (PEL)

Se focalizarmos nas diferencas de energia livre entre os sistemas relacionados A e B (AG =

AGp_AG,), representados pelas Hamiltonianas, Ha € Hp, esta diferenca pode ser dada pela Equacao:

—4H

(=)
AG=—RTIn(e * ), (1.11)

onde AH = Hg - Hya e <>c se refere a um conjunto médio sobre um sistema representado pela
Hamiltoniana, Hc A Equagdo 1.11 ¢ a equagao fundamental dos calculos de perturbagdo de energia
livre. Nos podemos, entretanto, generalizar o problema e descrever a Hamiltoniana H (A), como na

Equacao 1.12.

H(\)= M+ (1-21) Ha (1.12)
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com variagdo de 0 (H = Hy) a 1 (H = Hg). Nos podemos generalizar a Equacao 1.11 como:

1

AG= G — Ga- D, (= RTIn{e"™ """ ) (1.13)

A=0

onde AH' = H,:a. - Hy. O calculo de energia livre ¢ dividido em janelas, cada uma envolvendo um
intervalo suficientemente pequeno em A, para que seja permitido o célculo acurado da energia livre
(Kollman, 1993).

Na pratica, podemos supor que estamos usando uma fun¢do empirica de energia como a
seguinte, para descrever as interagdes inter e intramoleculares em nosso sistema A—B (e.g.

etanol—-etanotiol).

N Z ; bz b b()l +z Hz 0 001)

2
=

1 51
Z(E)K@(f”_f{n)z"‘z‘,(z)[{ i((”n_%i)z (1.14)
i—1 N " ;1
+Z (4e;)[( r +Z

A relacdo entre os estados inicial, final e intermediario ¢ descrito em termos de um
parametro de acoplamento, A. Como A ¢ mudado de 0 para 1, a Hamiltoniana varia de Hy para H,.
Cada um dos termos no campo de for¢a para um estado intermediario A, pode ser escrito como uma

combinagdo linear dos valores para X e Y:

1. Ligacdes: ki(A) = Aki(Y) + (1- Vky(X) (1.15)

Toh) = Ao (Y) + (1- M)1o(X) (1.16)
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2. Angulos: ko(A) = Ako (Y) + (1- M)ko(X) (1.17)

00(1) = A06(Y) + (1- 1)0o(X) (1.18)
3. Diedrais:  Vo(L) = oY) + (1= Wve(X) (1.19)
4. Eletrostaticos: qi(A) =2 qi(Y) + (1- V)qi(X) (1.20)
5. van der Waals: &() = A &(Y) + (1- Me(X) (1.21)
5(V) = As(Y) + (1- Mo(X) (1.22)

Para cada valor de A(Ai), uma simulacdo ¢ realizada (usando Monte Carlo ou dindmica
molecular) com os pardmetros de campo de forca apropriados. Primeiro, o sistema € equilibrado
usando os pardmetros de campo de forga apropriados para Ai. Uma fase de produgdo ¢ entdo
executada durante a qual a diferenca de energia livre AG (A — Aiy1) € acumulada como kgTIn<exp(-
AH; / (kgT))>, onde AH; = AHi:, - Hi. A energia livre total que muda de A = 0 para A = 1 € entdo a

soma das variacdes de energia livre para os varios valores de A (Leach et al., 2004).

1.5.3. Método de Energia de Interacido Linear (LIE)

Outra metodologia bastante utilizada para a obtencdo de energias livres de ligagdo ¢ a
chamada Energia de Interacdo Linear (LIE, "Linear Interaction Energy"). Os célculos de energia
livre com esta metodologia envolvem simulag¢des de dinamica molecular somente nos estados livre
(ligante em solucdo) e ligado (complexo receptor-ligante), podendo reduzir os problemas de
convergéncia e custos computacionais associados as técnicas descritas anteriormente. A idéia
principal ¢ considerar as contribui¢cdes polares e ndo polares separadamente. A parte polar ou
eletrostatica pode ser tratada usando a aproximagdo de resposta linear, enquanto que a ndo-polar ¢

calculada usando uma férmula empirica calibrada sobre um conjunto de dados experimentais

24



AGlig =a (< W>ligado - <VIJ>livre) + ﬁ (< Vl>ligadn - <Vl>livre) (123)

onde a ¢ o fator empirico que surge das interagdes ndo-polares e S € o correspondente as interagdes
eletrostaticas. <V> representa os valores médios da energia de interacdo entre o ligante e o meio
circundante, tanto para o termo eletrostitico (EL) como para o de Lennard-Jones (LJ) (Aqvist e

Marelius, 2001).

1.6. Funcées de Avaliacao ("Scoring")

A avaliagdo e o "ranqueamento" de conformagdes preditas do ligante sdo um aspecto crucial
da sele¢do virtual baseada em estrutura. Mesmo quando as conformagdes sdo corretamente
previstas, os calculos ndo fardo realmente efeito se ndo diferenciarem posi¢des corretas das
incorretas € se os ligantes ativos ndo puderem ser identificados. A constru¢do de funcdes de
avaliacdo confidveis e rapidas o suficiente para avaliarem centenas ou milhares de ligantes em
poucos minutos ¢ de importincia fundamental. Este fato tem levado ao desenvolvimento de um
grande numero de fungdes que fazem uso de aproximacgdes para a avaliagdo da constante de
afinidade de um complexo receptor-ligante.

A maioria dos programas de atracamento molecular utiliza modelos simples de fungdes de
energia potencial, geralmente durante a fase de execucdo e, posteriormente, avaliam as
conformacdes obtidas com fungdes de avaliagdo mais sofisticadas, com inclusdo de alguns termos
entropicos e de solvaltacdo e desolvatacdo. Essencialmente, quatro tipos ou classes de fungdes de
avaliacdo sdo aplicados atualmente: (i) empiricas, (i1) baseadas em campo de forca, (iii) fungdes de
avaliagdo baseadas em conhecimento, (iv) consenso. A descricdo destas classes de fungdes de

avaliagdo foi feita com base no trabalho de Kitchen et al. (2004).
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1.6.1. Funcoes de avaliacdo empiricas

As fungdes de avaliagdo empiricas sdo construidas para reproduzir dados experimentais. O
desenho de fun¢des de avaliacdo empiricas ¢ baseado na idéia de que energias de ligacdo podem ser
aproximadas pelo somatdrio de diferentes varidveis ndo correlacionadas. Os coeficientes de varios
termos sdo obtidos por andlises de regressdo usando energias livres de ligagdo (ou constantes de
afinidade receptor-ligante) e a partir das correspondentes informagdes estruturais, ambas obtidas
experimentalmente.

Uma desvantagem destes métodos ¢ a sua dependéncia dos conjuntos de dados moleculares
usados na analise de regressao e ajuste. O tamanho e a qualidade do conjunto treinamento afetara a
forma final da funcdo avaliacao (Wang et al., 2002). Deve-se ter cuidado na selecdo dos complexos,
buscando um conjunto que tente abranger as diferentes variagdes observadas na natureza, tanto para
o ligante, quanto para o receptor. Caso o intuito seja a criacdo de uma funcdo avaliagdo para uma
determinada familia de proteinas, as diferengas do sitio ativo destas serdo menores do que as
observadas em proteinas de diferentes familias. Neste sentido, ¢ de se esperar que fungdes empiricas
construidas para uma familia especifica de receptores tenham uma maior capacidade de predigao.
Entretanto, termos de fung¢des empiricas ajustados diferentemente ndo podem ser facilmente
combinados em uma nova fun¢do empirica (Wang et al., 2002).

Muitas das fungdes empiricas de energia livre geralmente sdo uma modificacdo de uma
"equacdo maior" para modelar a energia livre de ligacdo, adicionando termos entropicos para

equacdes de mecanica molecular, por exemplo:

AG = AGL-J + A(;hbond + AGelet + AGconform + AGtor + AGSOI (1 24)

onde os primeiros quatro termos sao termos tipicos de mecénica molecular para dispersao/repulsao,
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ligagdes hidrogénio, eletrostaticos e penalidades de energia conformacional, respectivamente; AGior
modela o termo entrdpico associado as restricdes conformacionais (i.e., restrigdes dos angulos de
tor¢do) impostas ao ligante no processo de ligacdo; e AG, modela a desolvatagcdo durante o
processo de ligacdo e o efeito hidrofobico (a entropia do solvente que varia nas interfaces soluto-
solvente) (Ajay e Murcko, 1995).

Descrevemos a seguir os tratamentos geralmente utilizados para alguns dos termos descritos
na equagdo 1.24.

Na fungdo empirica, a formagao de ligagdes hidrogénio ¢ um dos fatores mais importantes
para a ligacdo especifica de um ligante a seu receptor. Entretanto, dtomos de hidrogénio
normalmente ndo sdo revelados em andlises de cristalografia de difracdo de raios-X, podendo ser
adicionados para entdo ser submetidos a minimizacdo de energia para encontrar suas possiveis
posi¢des originais. Esta pratica torna-se problematica especialmente quando os atomos de
hidrogénio apresentam posicdes multiplas de menor energia e dependendo do pK, local, o
tratamento deste tipo de interagdo varia enormemente entre as diferentes funcdes de avaliacdo
empirica (Wang et al., 2003)

Na funcdo empirica do programa AutoDock (Morris et al., 1998) a energia relacionada a
esse tipo de interacdo ¢ dependente de um fator de peso angular. Na fun¢iao empirica PLP (Gehlhaar
et al.,, 1995) utilizada no programa Cerius, as interagcdes entre dtomos doadores e aceptores sao
tratadas como ligagdes hidrogénio e dependem do angulo e da distancia entre eles. J4 na fungao
LUDI (B6hm, 1994) implementada no programa Cerius2, ligagdes hidrogénio do tipo "neutra" e
"i6nica" sdo tratadas separadamente e sofrem penalidades em relacdo a distdncia e angulos das
conformacdes ideais, o que também ¢ observado na funcao F-Score (Rarey et al., 1996) utilizada no
programa SYBYL, onde também foi implementada a funcdo ChemScore (Eldridge et al., 1997),
que, por sua vez, ndo trata as ligagdes hidrogénio como "neutras" e "idnicas", assim como a fung¢do

empirica do X-Score (Wang et al., 2002).
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Durante o atracamento, tanto o ligante quanto a proteina apresentam restrigdes nas suas
conformacgdes quando comparadas com seus estados livres no solvente. Estas mudancas entrépicas
adversas devem ser superadas durante o processo de ligacdo. Normalmente nas fungdes de
avaliacdo empiricas, o efeito de deformagdo do ligante ¢ frequentemente estimado pela
quantificagdo do nimero de ligagcdes rotacionaveis que se tornam "congeladas" durante o processo
de ligacdo, assumindo que cada uma destas ligagdes estd associada com um numero discreto de
conformacdes de menor energia e, portanto, uma quantidade aproximada da entropia
conformacional. Se existe mais que uma ligagdo rotacionavel no ligante, suas contribui¢des sao
usualmente tratadas como aditivas (Wang, et al., 2002). No programa AutoDock, este termo ¢
proporcional ao namero de ligagdes "congeladas" do tipo sp’ no ligante (Morris et al., 1998),
enquanto que na fun¢do ChemScore a contribuicdo de cada uma delas ¢ dependente de uma
complicada funcao que reflete a natureza quimica de seu ambiente (Wang et al., 2003).

A ligacao do ligante na proteina ¢ acompanhada pelo processo de desolvatagao que modifica
tanto a entropia como a entalpia do sistema. Um dos resultados ¢ que grupos ndo-polares tendem a
se aproximar em um processo conhecido como efeito hidrofobico, anteriormente descrito. Este
efeito ¢ de dificil caracterizagdo, porque envolve interacdes entre a d4gua e o ligante; proteina e a
agua e entre moléculas de dgua antes e apos a ligacdo. Diferentes metodologias, bastante
simplificadas e aproximadas, sdo utilizadas para a determinacdo deste termo para as diferentes
funcdes de avaliacdo empiricas.

Uma aproximag¢do utilizada é considerar a contribuicdo de energia associada ao efeito
hidrofébico proporcional a superficie hidrofobica "enterrada" do ligante, que pode ser calculado
pela Equacdo 1.25, onde ocorre o somatdrio da superficie acessivel ao solvente (SAS;) de todos os
atomos do ligante. Esta abordagem foi adotada pela funcio avaliagio de Bohm (Bshm, 1994). E
importante lembrar que tecnicamente existem diversos tipos de superficies moleculares, no caso da

funcao empirica do X-Score (Wang et al., 2002), também ¢é usada a superficie acessivel ao solvente.
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N
HS=) SAS, (1.25)

i=1

onde N ¢ o nimero de atomos do ligante e SASi ¢ a superficie enterrada de dtomos hidrofobicos.
Qualquer parte da superficie do ligante ¢ considerada "enterrada" se esta penetra na superficie
acessivel ao solvente da proteina. Isto ¢ feito para todos os dtomos do ligante, como mostrado na
Equacao 1.25, levando em consideragdo apenas atomos hidrofébicos (Wang et al., 2002). Esta
mesma metodologia foi adotada na fun¢do empirica LUDI, implementada no programa Cerius2
(Wang et al., 2003).

Na fun¢do empirica ChemScore, o efeito hidrofobico ¢ calculado pela soma dos pares de
atomos hidrofobicos formados entre o ligante e a proteina. A fun¢do distdncia implementada reflete
a intuicdo de que o tamanho da "interacdo hidrofébica" ira chegar ao maximo quando dois dtomos
hidrofébicos formam contanto de van der Waals e diminuem gradualmente com o aumento da
distancia inter-atomica.

Existe ainda uma outra metodologia, adotada pela funcdo empirica SCORE (Wang et al.,
1998). De acordo com este método, partes diferentes do ligante "sentem" a proteina de forma
diferenciada por causa da natureza heterogénea do sitio de ligacdo. Se um atomo hidrofébico do
ligante ¢ colocado em um sitio hidrofébico da proteina, entdo isto favorece o processo de ligacdo. O

calculo total do efeito hidrofobico entre o ligante e a proteina ¢ calculado como:

ligante

HM =) logP.x HM, (1.26)

Onde HM; é uma variavel indicadora, isto é, ela recebe o valor 1 se o atomo hidrofdbico 1 é

colocado em um ambiente hidrofébico, caso contrario, recebe valor 0. Log P; se refere a escala de

29



hidrofobicidade do atomo i, o qual € a contribuicdo do 4&tomo i no coeficiente de particdo n-octanol/
agua (Log P) da molécula. O ambiente de um dado atomo do ligante ¢ definido por todos os dtomos
na proteina que estdo dentro de uma esfera de 6 A (centrada no atomo do ligante). A
hidrofobicidade do ambiente ¢ determinada pelo somatério das escalas hidrofébicas de todos os
atomos.

A fungdo empirica implementada no programa FlexX (Rarey et al., 1996), além de
considerar alguns dos termos ja descritos, como interacdo entre dtomos polares e o numero de
ligagdes rotacionaveis congeladas, considera ainda interagdes do tipo ambiguo, formadas entre
atomos polares e ndo-polares e uma varidvel com a soma para diferentes contribui¢des energéticas,
como ligagdo hidrogénio, contato com metal e interagdo especificamente entre grupos aromaticos,
todos multiplicados por duas func¢des de penalidades lineares para desvios de distancia e angulos de
valores ideais pré-definidos (Stahl e Rarey, 2001).

Uma nova fun¢do empirica para estimar as afinidades de ligagdo foi desenvolvida e
implementada no programa Glide 4.0 XP (Friesner et al., 2004) e apresenta modificagdes no
tratamento de algumas das interacdes descritas. Sdo aplicadas grandes penalidades de desolvatacao
para atomos polares da proteina e do ligante e também para certos grupos carregados. Esta fungao
empirica também efetua a identificagdo de motivos estruturais especificos (e.g., bolsdes
hidrofébicos) que fornecem grandes contribui¢des para o aumento da afinidade de ligacao (Friesner

et al., 20006).

1.6.2. Funcoes de Avaliacao baseadas em campo de forca

Existem diversos métodos estabelecidos para estudos de mecénica e dindmica molecular,
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como AMBER, CHARMM, DISCOVER, ECEPP e GROMOS. Muitos desses tradicionais campos
de forca modelam a energia de interacdo de um sistema molecular com termos para
dispersao/repulsdo, ligagdes hidrogénio, eletrostatica e penalidades para afastamentos das distancias
de ligagdo e de angulos ideais. Estes métodos sdo excelentes para o estudo de processos
moleculares, usualmente considerando o solvente explicitamente, como na otimizagdo de
conformagdes e no célculo de energia livre no método de perturbacdo que, como explicado
anteriormente, ¢ realizado entre moléculas com a mudanca de poucos dtomos. Normalmente estas
metodologias requerem considerdveis investimentos de tempo computacional e, infelizmente,
tendem a ser menos eficientes no "ranqueamento" das energias livres de ligacdo de compostos que
diferem em muitos atomos (Morris et al., 1998).

Virias fungdes de avaliagdo empiricas sdo baseadas em diferentes conjuntos de pardmetros
de campo de forca. Por exemplo, G-Score ¢ baseado no campo de for¢a Tripos e AutoDock no
AMBER.

As fungdes baseadas em campos de forca sdo mais complicadas de se tratar pelo fato de que
geralmente requerem a introdug¢do de distancias de corte para o tratamento de interagdes nao-
ligadas, as quais sdo escolhidas mais ou menos arbitrariamente, complicando o tratamento acurado

dos efeitos de longa distincia envolvidos na ligagdo (Kitchen et al., 2004).

1.6.3. Funcoes de avaliacao baseadas em conhecimento

Ao invés de reproduzir a energia de ligagdo e outros parametros, fungdes avaliagdo baseadas
em conhecimento tentam obter através de uma andlise estatistica das geometrias de interagao
atomo-atomo, "pseudo-potenciais" relativamente simples, que descrevam as geometrias
preferenciais de interagdo receptor-ligante. Estas fun¢des sdo modeladas utilizando potenciais de

interagdo atomo a atomo, e devido a simplicidade de sua implementacdo, essa metodologia ¢
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especialmente rapida (de Magalhdes, Dardenne e Barbosa, 2007).

As metodologias baseadas em conhecimento tendem a capturar efeitos de ligacdo
especificos que sdo dificeis de modelar explicitamente e podem ser facilmente encontrados com a
varredura eficiente de um grande conjunto de dados de compostos. Entretanto, devido as limitagdes
dos conjuntos de estruturas disponiveis, estas fungcdes podem sofrer de sérias limitagdes.

Implementagdes populares deste tipo de fun¢do incluem o Potencial de Forga Média (PMF,
"Potential Mean Force") (Muegge, 2000) e DrugScore (Sotriffer et al., 2002), as quais também
incluem um potencial com correcdes de acessibilidade ao solvente. O SMoG (DeWitte e
Shakhnovich, 1996) ¢ outra fun¢do avaliacdo encontrada nesta classe e que utiliza potenciais de

pares atdmicos para calcular as interagdes proteina-ligante (Kitchen et al., 2004).

1.6.4. Funcoes de avaliacio consenso

Os erros e imperfeicdes das funcdes de avaliacdo atuais tém levado a utilizacdo de uma
combinagdo de diferentes tipos de funcdo avaliacdo, para gerar uma Unica fun¢do: funcdo consenso.
X-SCORE (Wang et al., 2002) ¢ um exemplo de funcdo consenso que combina as funcgdes de
avalia¢des do programa GOLD (Verdonk et al., 2003), DOCK (Ewing et al., 2002), FlexX (Rarey et
al., 1996), além de PMF (Muegge, 2000) e ChemScore (Eldridge et al., 1997). Resultados da
literatura mostram que o uso de fungdes consenso pode aumentar significativamente a taxa de
sucesso na identificacdo da conformagdo do ligante observada experimentalmente. Entretanto, a
utilizacdo de fungdes consenso deve ser realizada com cuidado, para que haja um balanceamento

dos erros associados as diferentes fungdes de avaliagdo e ndo uma amplificacdo dos mesmos.

1.6.5. Funcoes de avaliacio baseadas em reconhecimento de padroes

Novos métodos tém sido criados para a estimativa do valor de energia livre de ligagdo do
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complexo proteina-ligante, alguns deles tém utilizado metodologias de reconhecimento de padrao,
como redes neurais, ou maquina de vetor de suporte (SVM, "Support Vector Machine"), onde um
conjunto de dados de entrada, calculados utilizando dados de estruturas determinadas
experimentalmente, ¢ utilizado para a determina¢do de um padrdo de saida associado a valores
experimentais conhecidos. Desta forma, a partir de valores de entrada extraidos de complexos
proteinas-ligante, sdo determinados os valores correspondentes de energia livre de ligagdo, a partir
deste padrao pré-estabelecido.

Bock e Gough (2002) desenvolveram um novo método de estimar valores de energias livre
entre ligante-receptor. Cada complexo receptor-ligante foi transformado em um vetor de
caracteristicas numéricas que eram tidas como importantes para estimar os valores de energias entre
ligante-receptor. Os vetores de caracteristicas do receptor e do ligante construidos eram
concatenados e classificados com o valor de sua energia livre de ligacdo. Estes vetores sdo
submetidos a um treinamento a partir da regressdo da maquina de vetor de suporte e testados por
validacdo por cruzamento para calcular de forma precisa o valor de energia. Os resultados foram
comparados com outros 9 trabalhos com o mesmo objetivo, utilizando dados de estruturas tri-
dimensionais como entrada e concluiram que seu método era o quarto melhor em relacdo aos
outros, quando avaliado o erro médio quadrado, apesar de um erro médio quadratico de 35,106 kcal/
mol, extremamente alto comparado ao segundo maior, 6,683 e justificado pelo alto valor médio da
amostra e seu grande tamanho.

Em outros trabalhos, estas metodologias de reconhecimento de padrdo foram utilizadas nado
para a determinagdo do valor de energia de ligagdo, mas para a classificagdo de fdrmacos que
poderiam ser utilizados para determinadas situagdes. No trabalho de Zernov e colaboradores (2003),
foi provado que ao contrario do que rege na area de inteligéncia artificial, o SVM nem sempre
retorna o melhor modelo, mas quando aplicado a uma situacdo especifica, no caso de uma enzima

em particular, este método fornece dados interessantes, como no caso de inibidores da enzima
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anidrase carbonica II.

Byvatov et al. (2003), buscando o mesmo objetivo de classificar firmacos ideais para um
quadro particular, avaliou além da metodologia de SVM, a rede neural artificial (ANN, "Artificial
Neural Network"). Os resultados encontrados mostraram que o SVM apresentou-se mais robusto
com um erro padrdo menor comparado ao obtido utilizando uma rede neural. Geralmente, o
classificador SVM apresenta um rendimento mais alto em relagdo a alta precisdo nas previsdes,
independente dos tipos de descritores utilizados para as moléculas, o tamanho do conjunto de dados
de treinamento e o algoritmo empregado para o treinamento da rede neural. No entanto, quando
observamos seus resultados encontramos que para um conjunto de 525 descritores validados por
cruzamento a classificacdo por SVM prediz corretamente 82% dos casos, enquanto a rede neural

artificial 80%, o que ndo mostra ser uma mudanga tao significativa.

1.6.6. Performance e limitacoes de funcdes empiricas

Um dos aspectos mais importantes na constru¢do e na andlise da performance de uma
fungdo de avaliag@o para o calculo de uma constante de afinidade e de um programa de atracamento
¢ a selecdo do conjunto de proteinas utilizado para estas etapas.

No trabalho desenvolvido por Warren et al. (2006) observamos o quanto ¢ laboriosa a
selecdo e a preparacdo das estruturas envolvidas na avaliacdo e na constru¢do destas fungdes para o
calculo das constantes de afinidade e dos programas de atracamento molecular. No trabalho destes
autores, as estruturas das proteinas foram selecionadas por quimicos computacionais com vasta
experiéncia em cada uma das proteinas-alvos e foram preparadas para os célculos de atracamento
por um unico quimico computacional. Depois de preparadas, as estruturas alvos foram passadas
para quimicos computacionais especialistas em cada um dos algoritmos de atracamento.

Para cada proteina-alvo, o especialista de cada proteina selecionava uma estrutura
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representativa desta familia de proteina para ser usada em todos os calculos de atracamento. Para
tanto, esse especialista levava em consideragdo ndo so6 a alta qualidade da estrutura com boa
resolucdo, como a capacidade desta para acomodar todas as classes de compostos relevantes para a
industria farmacéutica. Os residuos de aminoacidos do sitio de ligacdo e seus estados de ionizagdo
eram identificados automaticamente e eram modificados quando o especialista destas proteinas
achava necessario. Estes mesmos especialistas também forneciam informagdes a respeito de
moléculas de agua consideradas importantes para a ligacdo dos compostos. Esta colecdo de
informagdes era passada para cada um dos especialistas dos diferentes programas de atracamento
molecular para a configuragdo e calculos de atracamento.

Ainda sobre a analise de fungdes de avaliacdo, Friesner et al. (2006) afirmam o quanto ¢é
critica a selecdo e preparacdo das proteinas e ligantes, ainda mais quando a construgdo destas
funcdes ¢ baseada na aplicacdo de varidveis fisico-quimicas destas estruturas. Quanto ao aspecto da
preparacdo da proteina e do ligante, os autores citam o quanto ¢ problematica a determinagdo dos
estados de protonacdo do ligante e da proteina no sitio ativo da proteina, ponto levantado por
Warren et al. (2006), que cita ainda a importancia do relaxamento do sitio ativo da proteina de modo
que este acomode pelo menos o ligante nativo.

Uma das principais conclusdes encontradas por Warren et al. (2006) ¢ a respeito da
avaliagdo dos programas de atracamento, onde os autores observam que normalmente estes
programas tém sucesso na geracdo de multiplos modos que incluem ligagdes similares aos
determinados cristalograficamente ligados a proteina. Enquanto os programas de atracamento
obtiveram grande sucesso na reprodu¢do de modos de ligacdo, as fungdes avaliacdo obtiveram
pouco sucesso na identificagdo correta do modo de ligacao.

Warren e seus colaboradores (2006) afirmam que, no entanto, o objetivo principal de sua
avaliacdo foi quantificar a relagdo entre os valores de atracamento e a afinidade do composto sendo

demonstrado que para as oito proteinas dos sete tipos de alvo estudados na avaliacdo, ndo foi
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observada nenhuma relagdo estatisticamente relevante existente entre os valores de atracamento ¢ a
afinidade do ligante.

Este resultado ndo foi inesperado dado o grande ntimero de aproximagdes utilizadas para os
valores de atracamento em busca do aumento do desempenho computacional. Foi mostrado que
quanto a predi¢cdo do modo de ligacdo, os programas de atracamento poderiam reproduzir os modos
de ligagdo dos ligantes observados experimentalmente, mas que ndo ¢ observado nenhum dado
consistente na correlagdo entre os valores de atracamento ¢ a medida de afinidade. Portanto, o bom
desempenho na reproducdo dos modos de ligagdo determinados experimentalmente ndo tem
nenhum impacto no sucesso da predi¢do da afinidade ou no '"ranqueamento" de compostos pela
afinidade dentro de séries congenéricas (Warren et al., 2006).

A partir dos dados gerados pela avaliacdo, ndo fica claro o que causa as falhas da baixa
predi¢do da afinidade do ligante por valores de atracamento visto que o desempenho foi baixo para
todos os tipos de alvo e para todas as funcdes avaliacao testadas. A falha ndo ocorreu na reproducao
do modo de ligacdo observado experimentalmente pelos programas de atracamento, mas na
inabilidade das func¢des de avaliagdo atuais para distinguir, diferenciar e quantificar sutis diferencas
que podem alterar a afinidade de um ligante de altamente ativo para inativo (Warren et al., 2006).

Desta forma, conclui-se que os programas de atracamento sdo capazes de reproduzir os
modos de ligacdo encontrados experimentalmente e, em muitos casos, sdo capazes de determinar o
melhor modo de ligacdo e distinguir os ligantes ativos dos inativos. No entanto, ainda ndo se
desenvolveu uma fung¢do empirica capaz de determinar com exatiddo os valores de afinidade de
ligagdo e de ranquear os diferentes modos de ligacdo com base nas suas afinidades em relacdo as

encontradas experimentalmente, mostrando a importancia de estudos nessa area.
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CAPITULO 2

2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais sdo metodologias computacionais que executam andlises
multifatoriais que podem ser utilizadas para a predicdo de um valor de saida, na classificagdo de
objetos, na aproximagao de funcdo e no reconhecimento de padrdes de dados multifatoriais.

A técnica de redes neurais artificiais ¢ um campo ativo de pesquisa que tem amadurecido
grandemente nos ultimos 40 anos. Os primeiros treinamentos de uma rede neural foram
desenvolvidos em 1959 por Rosenblatt, bem como em 1960 por Widrow e Hoff. Atualmente as
redes neurais tém sido utilizadas nas mais variadas areas da ciéncia e tecnologia (Robert et al.,
1998; Anderson et al., 1999; Choudhury, 1999; Paquet et al., 2000; Poulton, 2002; Bose, 2007;
Gobel et al., 2007). Na medicina, esta metodologia tem seu uso na analise de imagens médicas em
sistemas para deteccdo de tumores e sistemas de classificacdo de células normais e malignas em
testes citoldgicos (Dayhoff e DeLeo, 2001).

Inspirados em redes neurais biologicas, os modelos de redes neurais artificiais sdo
considerados como a colecdo de unidades computacionais interconectadas chamadas neuronios
artificiais. Assim como nas redes neurais bioldgicas, as artificiais podem ser definidas por diferentes
fatores, como numero e arranjo de seus neurdnios, suas interconexdes etc., simulando tanto sua
arquitetura como sua fungdo.

O neurdnio biologico (Figura 2.1) consiste de trés partes — o soma (o corpo celular com o
nucleo); os dendritos (que conduzem os impulsos até o soma) e o axonio (que conduz o impulso a
partir do soma). A conexdo entre os neurdnios ¢ fornecida através de espacos chamados jungdes
sinapticas. As sinapses sao unidades estruturais e funcionais elementares que medeiam as interagdes

entre os neurdnios. O tipo mais comum de sinapse € a quimica, onde um processo pré-sinaptico
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libera uma substancia transmissora que se difunde através da juncdo sindptica entre neurdnios e
entdo age sobre um processo pds-sindptico. Assim, uma sinapse converte um sinal pré-sindptico em
um sinal quimico e volta em um sinal elétrico pos-sindptico. Neste processo, os axdnios funcionam

como linhas de transmissao e os dendritos como zonas receptivas (Haykin, 2001).

Figura 2.1: Estrutura de um neurénio bioldgico.

Dendritos

Fonte: Carlson, 1992.

O conceito de um neurdnio artificial (Figura 2.2) surgiu a partir do neurénio biologico. Cada
neurdnio artificial apresenta um determinado niimero de entradas (xz), sendo que cada uma delas
apresenta um peso especifico (wz), que indica sua importancia. No neurdnio, a soma de entradas
ponderadas (a) ¢ calculada e processada usando uma fun¢do de ativag¢do (g). O resultado desta

funcao ¢ distribuido através da saida (z) para o préximo neurdnio artificial (Dohnal, 2005).
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Figura 2.2: Modelo de um neurdnio, que forma a base para o projeto de redes neurais (artificiais).

b
1
| - i
| 1
|
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|
|
|

O modelo neural da Figura 2.2 inclui ainda um viés (do inglés, "bias") aplicado
externamente, representado por b, que tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada das variaveis
da funcao de ativacdo, dependendo de ser ele positivo ou negativo, respectivamente.

O processo de determinagcdo dos pesos para a ponderagdo das entradas do neurdnio ¢
chamado de treinamento ou aprendizagem e pode ser uma tarefa computacionalmente custosa. No
entanto, uma vez que os pesos sao fixados, novos dados podem ser processados pela rede
rapidamente.

No6s podemos fazer uma analogia de redes neurais com a técnica padrao de ajuste baseada
em fungdes polinomiais. Um polindmio pode ser tratado como um mapeamento de uma Unica
variavel de entrada para uma unica variavel de saida. Os coeficientes em um polindmio sao
analogos aos pesos de uma rede neural e a determinacao destes coeficientes (pela minimizagdo do
erro quadratico) corresponde ao processo de treinamento de uma rede neural (Bishop, 1994).

Além de oferecer uma alta velocidade de processamento, redes neurais t€ém uma grande
capacidade de adaptar seus pesos sinapticos a modificacdes do meio ambiente. Em particular, uma
rede neural treinada para operar em um ambiente especifico pode ser facilmente "retreinada" para

lidar com pequenas modificagdes nas condigdes operativas do ambiente (Haykin, 2001).
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As principais desvantagens de uma rede neural sdo originadas da necessidade do
fornecimento de um conjunto apropriado de dados de treinamento e potenciais problemas podem
surgir se uma rede ¢ requisitada para extrapolar novas regides no espago de entrada, as quais podem
ser significativamente distintas daquelas cobertas pelos dados de treinamento utilizados (Bishop,
1994).

As vantagens e as limitagdes das redes neurais sdo freqiientemente complementares aquelas
das técnicas de processamento de dados convencionais. Em geral, as redes neurais devem ser
consideradas como possiveis candidatas para resolver problemas que possuem algumas, ou todas,
destas caracteristicas: (i) existe um amplo conjunto de dados para o treinamento da rede; (ii) €
dificil fornecer uma solucdo adequada baseada em modelo ou por primeiros-principios; (iii) novos
dados devem ser processados em alta velocidade, ou por causa do grande volume de dados que
devem ser analisados ou por causa de alguma restricdo de tempo; (iv) os dados do método de
processamento precisam ser robustos para niveis modestos de ruido nos dados de entrada (Bishop,
1994).

Um modelo matematico simples de um tnico neurdnio foi introduzido por McCulloch e
Pitts em 1943, e pode ser observado como uma func¢ao nao-linear a qual transforma um conjunto de
variaveis de entrada x;, (i = 1, ... , d) em uma variavel de saida z. No modelo de McCulloch-Pitts, o
i-ésimo sinal x; de entrada ¢ primeiramente multiplicado por um pardmetro w;, conhecido como
peso, e ¢ entdo adicionado aos outros sinais de entrada ja "pesados" para resultar em uma entrada

total para a unidade da seguinte forma:

d
azz w,x,+b,
i=1 2.1

onde o parametro wy, ¢ chamado de viés. Formalmente, o viés pode ser tratado como um caso

especial de peso de uma entrada extra, onde o valor x, ¢ permanentemente ajustado por +1.
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Portanto, n6s podemos escrever a Equagdo acima na forma

d
a:z W X;, (2.2)
i=0

onde x, = 1. Note que os pesos (e o viés) podem ter qualquer sinal, correspondendo as sinapses
excitatdria ou inibitoria. A saida da unidade z ¢ resultado da aplicacdo de uma fungdo ativagdo nao

linear gem a
z=g(a) (2.3)
Algumas formas possiveis para a fun¢do g sdo mostradas a seguir:

Figura 2.3: Fungdes de ativagdo tipicas: (a) linear; (b) por partes e (c) sigmoidal.

Fonte: Bishop, 1994.
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O modelo de McCulloch-Pitts original usou a fun¢do mostrada na Figura 2.3 (a). A maioria

das redes de interesse pratico emprega fungdo de ativacdo sigmoidal do tipo mostrado na Figura 2.3
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(©).

A funcdo sigmoidal, normalmente denominada fung¢do sinal cujo grafico tem a forma de um
s, ¢ definida como uma funcao estritamente crescente. Normalmente, as fun¢des estdo definidas no
dominio [0,1] no entanto, algumas vezes ¢ desejavel que a funcdo ativagado esteja definida em [-1,1],
neste caso, o grafico da func¢do ¢ simétrica em relacdo a origem. Para obter o grafico correspondente
a uma fun¢do sigmoéide podemos utilizar a fungdo tangente hiperbdlica (Haykin, 2001).

O modelo simples de um neurdnio forma o elemento matematico basico em muitos modelos
de redes neurais artificiais. Com a conexdo destes varios elementos, ¢ possivel construir uma grande
classe geral de mapeamento ndo-linear, a qual pode ser aplicada em uma larga escala de problemas
praticos. A adaptacdo dos valores dos pesos, de acordo com o algoritmo de treinamento apropriado,

pode permitir a aprendizagem da rede em resposta a dados externos.

2.1. Redes Neurais de Unica Camada e de Multicamadas

Em uma rede neural os neurdnios sdo organizados em camadas, onde cada camada possui
um determinado nimero de neurdnios. Na forma mais simples desse tipo de rede, temos uma
camada de entrada de nds de fonte que se projeta sobre uma camada de saida de neurdnios (nds
computacionais). A rede mostrada na Figura 2.4 possui dois nos tanto na camada de entrada como
na de saida e ¢ chamada de rede de camada tinica, sendo que a designagdo "camada unica" se refere
a camada de saida de n6s computacionais (neurdnios). A camada de entrada de nés de fonte nao ¢é

contada porque nesta camada ndo ¢ realizado qualquer processamento (Haykin, 2001).
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Figura 2.4: Rede neural com uma tinica camada
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Fonte: Bishop, 1994.

As variaveis de saida sdo denotadas por z; e sao dadas por
d
=g(2w,x), (2.4)
i=0

onde w; € o peso da entrada i para a unidade j (i.e., neur6nio), e g ¢ a fungdo ativagdo. Novamente,
os parametros viés sao incluidos como casos especiais de pesos de uma entrada extra x, = 1.

As redes neurais de camada Unica foram extensamente estudadas e usadas na década de
1960. No entanto, para a melhora de seu desempenho foram realizadas alteragdes tanto na utilizagao
de outras fungdes de ativacdo como na adicdo de novas camadas a rede, surgindo as redes neurais
multicamadas, que tém sido atualmente usadas como base na maioria das aplicagdes praticas de
redes neurais.

E importante notar que utilizaremos aqui redes em que as saidas dos neurénios de uma dada
camada se conectam apenas como entradas para os neuronios da camada seguinte, ndo havendo
retro-alimentagdao. Em inglés diz-se que a rede ¢ do tipo "feed-forward".

A Figura 2.5 mostra uma rede com duas camadas sucessivas de unidades e, portanto, duas
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camadas de pesos. As unidades da camada do meio sdo conhecidas como unidades escondidas ja

que seus valores de ativagdo ndo sdo diretamente acessiveis de fora da rede.

Figura 2.5: Uma rede neural multicamadas contendo 2 camadas de pesos.
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Fonte: Bishop, 1994.
No diagrama, cada circulo da parte inferior representa uma das entradas x;; cada circulo no topo representa uma das
saidas z;, e as linhas conectando os circulos representam os pesos correspondentes w;. A entrada extra xo = 1 ¢ mostrada

por um circulo preto e as linhas conectando esta unidade a saida representam os parametros do tipo viés wj.

A ativagdo destas unidades ¢ dada pela Equacdo 2.5, para o caso de uma rede de camada
unica. As saidas da rede sdo obtidas pela acdo de outra fungdo ativagcdo sobre os z’s com uma

segunda transformag¢do, como dado em
ye=g( 2 Wyz), (2.5)
=0

onde W;; denota um peso da segunda camada, conectando a unidade j escondida com a unidade de
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saida k, notando que foi introduzido uma unidade extra escondida com ativacdo z, = 1 para fornecer
um viés para as unidades de saida. Os termos viés (tanto para as unidades escondidas, como para as
unidades de saida) tém um papel importante, assegurando que a rede pode representar mapeamentos
ndo-lineares gerais.

Minsky e Papert analisaram matematicamente e demonstraram que redes de uma Unica
camada ndo sdo capazes de solucionar problemas de classificagdo que ndo sejam linearmente
separaveis. Como nao acreditavam na possibilidade de se construir um método de treinamento para
redes com mais de uma camada, eles concluiram que as redes neurais seriam sempre suscetiveis a
essa limitagdo (Fernandes, 2003). Contudo, o desenvolvimento do algoritmo de treinamento de
retropropagacdo ("backpropagation"), por Rumelhart, Hinton e Williams em 1986, precedido por
propostas semelhantes ocorridas nos anos 1970 e 1980, mostrou que ¢ possivel treinar
eficientemente redes com camadas intermedidrias. Nessas redes, cada camada tem uma fungao
especifica. A camada de saida recebe os estimulos da camada intermediaria e constrdi o padrao que
sera a resposta. As camadas intermediérias funcionam como extratoras de caracteristicas, seus pesos
sdo uma codificagdo de caracteristicas apresentadas nos padrdes de entrada e permitem que a rede
crie sua propria representagdo, mais rica e complexa, do problema (Fernandes, 2003).

Se existirem as conexdes corretas entre as unidades de entrada e um conjunto
suficientemente grande de unidades intermedidrias, pode-se sempre encontrar a representacao que
irda produzir o mapeamento correto da entrada para a saida através das unidades intermedidrias.
Como provou Cybenko (1989), sdo necessarias no maximo duas camadas intermediarias, com um
numero suficiente de unidades por camada, para se produzir quaisquer mapeamentos. Também foi
provado que apenas uma camada intermedidria € suficiente para aproximar qualquer fungao
continua (Fernandes, 2003).

Um conjunto preestabelecido de regras bem-definidas para a solu¢gdo de um problema de

aprendizagem ¢ denominado um algoritmo de aprendizagem. Como se pode esperar, ndo ha um
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algoritmo de aprendizagem Unico para o projeto de redes neurais. Basicamente, estes algoritmos
diferem entre si pela forma como ¢ formulado o ajuste de um peso sinaptico de um neuronio

(Haykin, 2001).

2.2. Algoritmo de Aprendizagem de Retropropagacio

Focamos o presente trabalho no algoritmo de aprendizagem de retropropagacado, utilizado
por nos. Para ilustrar esta regra de aprendizagem, podemos observar o grafo de sinal
correspondente, incorporando duas fases, para frente e para trds, no caso de uma rede com 2
camadas, sendo 3 neurdnios em cada uma delas e também para a camada de entrada.

A parte superior do grafo de fluxo de sinal corresponde ao passo para frente, enquanto a
parte inferior se refere ao passo para tras, que ¢ referido como o grafo de sensibilidade para o
calculo dos gradientes locais do algoritmo de retropropagagao.

A atualizacdo seqiiencial dos pesos € o método preferido para a implementagdo em tempo de

execucdo do algoritmo de retropropagagdo (Figura 2.6). Para este modo de operagdo, o algoritmo

circula através da amostra de treinamento {X(n),d (n)} (N,,Zl) como segue (Haykin, 2001):

1. Inicializacdo. Assumindo que nenhuma informagao prévia esteja disponivel, sdo retirados os
pesos sinapticos e limiares de uma distribuicdo uniforme, cuja média ¢ zero e cuja variancia ¢
escolhida para que o desvio padrdo dos neurdnios se encontre na transi¢cdo entre as partes linear
e saturada da funcdo de ativacdo sigmoide.

2. Apresentacdo dos exemplos de treinamento. Para cada exemplo do conjunto, ordenado de
alguma forma, ¢ realizada a seqiiéncia de computacdes para frente e para tras, descritas nos

pontos 3 e 4, respectivamente.

3. Computacdo para frente (Propagacdo). Suponha que um exemplo de treinamento seja
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representado por (x(n),d(n)), com o vetor de entrada x(n) aplicado a camada de entrada de nds
sensoriais € o vetor respostas desejado d(n) apresentado a camada de saida de nds
computacionais na interacdo n. Devem ser calculados os campos locais induzidos e os sinais

funcionais da rede prosseguindo para frente através da rede, camada por camada. O campo local

induzido l)y) (n) para o neuronio j na camada 1 ¢ definido por

o (n) =2 wi(n) " (n) 2.6)

onde y,(['l)(n) ¢ o sinal de saida (imagem da funcdo de ativacdo do neurénio i na camada

. . ~ l ’ ., . A . . r
anterior / — 1), na interagdo n, e Wﬁ-,»)(n) ¢ 0 peso sinaptico do neurdnio j da camada /, que €

alimentado pelos neur6nios i da camada / — 1. Para i = 0, temos y(()"l)(n)=+1 e

-1 Y ’ .y . A s . .
WSO )(n) = bﬁ» )(n) ¢ o viés aplicado ao neurdnio j na camada I. Assumindo-se o uso de uma

fungdo sigmoide, o sinal de saida do neurdnio j na camadal é

PWin)=g,(1-1) 2.7)

Se o neurdnio j estd na primeira camada oculta (i.e., / = 1), fazemos

A n)=x,(n) 2.8)

onde xj(n) € o j-ésimo elemento do vetor de entrada x(n). Se o neurdnio j estd na camada de

saida (i.e., | =L, onde L ¢ denominado a profundidade da rede), fazemos
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Wln)=o,(n), 2.9)

Calculando o sinal de erro

ej(n)=dj(n)- oj(n) (2.10)

onde di(n) ¢ o j-ésimo elemento do vetor resposta desejada d(n).

Computacdo para Trds (Retropropagacdo). Devem ser calculados os ds (i.e., gradientes

locais) da rede, denotados e definidos por

ol (n) = eE»L)(n)(/)}(DE»L)(n)) para o neurdnio j da camada de saida L (2.11)

(L) _ (1+1) (+1)
0;'(v; (”))_Z o (n)wy ' (n) para o neur6nio j camada oculta / (2.12)

onde o apdstrofo em ¢’j(*) representa a diferenciagdo em relacdo ao argumento. Os pesos
sinapticos da rede na camada / devem ser ajustados de acordo com a regra delta

generalizada:

wil(n+1) = wil(n) + o) (- 1)|+ 56! () 5 () (2.13)

onde 1 ¢ a taxa de aprendizagem e o ¢ a constante de momento.

. Iteracdo. Devem ser realizadas as computacdes para frente e para tras dos pontos 3 e 4,

apresentando novas épocas de exemplos de treinamento para a rede até que seja satisfeito o
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critério de parada.

Figura 2.6: Resumo grafico do fluxo de sinal da aprendizagem por retropropagacéo.
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Fonte: Haykin, 2001.

Parte superior do grafo: passo pra frente. Parte inferior do grafo: passo para tras.

2.3. Validacao de um Modelo

Para serem eficientes, os modelos criados devem ser validados e testados de forma que

garantam uma representacdo ou interpretacdo o mais proxima possivel de um determinado
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fenomeno. Isto ¢ verdade especialmente para modelos empiricos, como redes neurais € modelos
estatisticos, os quais s@o criados a partir de dados observados. De forma ideal, quantidades
substanciais de dados devem estar disponiveis tanto para a constru¢do como para a validagdo dos
modelos empiricos. No entanto, para alguns sistemas, a definicdo dos dados ¢ um processo custoso.

Neste trabalho serdo descritos sucintamente trés métodos de estimativa de erro utilizados
para a avaliacdo de modelos de predicdo por Twomey e Smith (1998), sdo eles: (i) ressubstitui¢do,
(i1) treinamento e teste e (iii) valida¢do cruzada e validacdo cruzada de grupo. Com os trés métodos
podemos observar o erro embutido na constru¢do do modelo e avaliar a interferéncia da escolha das
variaveis de entrada para a constru¢do do modelo e na realizacdo do teste.

De qualquer forma, antes da avaliagdo do modelo, qualquer metodologia de rede neural deve

atender a trés desafios (Yuan e Fine, 1998):

1) o grande numero de potenciais varidveis de entrada;

2) a quantidade limitada de dados para o treinamento e teste que sdo estatisticamente
homogéneos;

3) o tempo consumido no processo de treinamento que inibe uma exploragdo exaustiva dos

desenhos alternativos da rede.

Dessa forma, podemos observar a dificuldade encontrada por nés no desenvolvimento de
uma rede neural para o calculo de um valor de afinidade utilizando para tanto um conjunto de
treinamento e teste de apenas 50 complexos proteinas-ligantes, que além de tudo apresentam sitios
ativos com caracteristicas extremamente diversas.

Considerando o nosso problema, onde temos a varidvel esperada ¥, um vetor de entrada X e

um modelo de predigao ;f (x) que ¢ estimado de uma amostra treinamento, a fungdo perda para o

calculo de erros entre o valor esperado, Y e f (X) € chamada de L(Y, ;‘ (X)). As escolhas tipicas sao:
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L(Y, £(X)) = (Y- £ (X)), erro quadratico; (2.14)

L(Y, (X)) = |Y- £(X)|, erro absoluto; (2.15)

O erro de generalizagdo, também chamado de erro teste, ¢ o erro de predicdo esperado,

calculado sobre uma amostra teste independente:

Err = E[L(Y, f(X)]. (2.16)

onde o conjunto de pares de varidveis ;= (X;,):), € escolhido aleatoriamente e 7, corresponde a uma
amostra da populagdao F, de tamanho n, Tn = {(X;,y)),(X>,02),....X))}, onde X; é um vetor de
variaveis caracteristicas, € y; € a variavel de saida correspondente (Twomey e Smith,1998). O erro

de treinamento ¢ dado pela perda média da amostra de treinamento:

2 =T, X ] 2.17)

Gostariamos de saber o erro de generalizagio do nosso modelo de predi¢io f. A medida
que o modelo torna-se mais e mais complexo, ele ¢ capaz de se adaptar as mais complicadas
estruturas subjacentes (uma diminui¢do no vi€s), mas as custas de um aumento do erro de
generalizacao (um aumento da variancia). Um modelo ideal € aquele que possui uma complexidade

tal que permite a obtencdo de um erro de generalizagdo minimo.

O erro de treinamento diminui com a complexidade do modelo, tipicamente tendendo a zero

se aumentarmos a complexidade do modelo o suficiente. O erro de treinamento igual a zero ¢
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superadaptado para os dados de treinamento e o modelo ird tipicamente generalizar mal.

Os métodos mencionados aqui servem para estimar a curva do erro de generalizagdo para
um modelo. Um modelo pode possuir um ou mais pardmetros de ajuste, A, e assim podemos
escrever as nossas previsdoes como ;f 4(x). Os parametros de ajuste modificam a complexidade do
nosso modelo, e buscamos os valores dos parametros que minimizem o erro, ou seja, produzem o
minimo da curva do erro de generalizacao.

Neste trabalho, utilizaremos a seguinte terminologia:

- Modelo de predicao: estima o desempenho de um modelo com uma dada complexidade;
- Modelo de validag¢do: para um dado modelo de predi¢do, ¢ construido para estimar o erro de

generalizacdo correspondente.

2.3.1. Ressubstituicao

No método de ressubstituicdo, o modelo de predicdo € criado a partir do treinamento do
mesmo conjunto utilizado para teste, até que o conjunto de pesos encontrado seja aquele que retorne
0 menor erro possivel para aquela amostra.

O método de ressubstitui¢do ¢ computacionalmente eficiente e requer a construgdo de
apenas um unico modelo, o qual ¢ usado tanto para a predigdo quanto para a validagdo. A
ressubstituicdo ocorre necessariamente na constru¢cdo do modelo na rede neural, uma vez que este ¢
criado a partir da minimizag¢ao do erro para um determinado conjunto de dados de entrada.

A metodologia de ressubstitui¢do ¢ extremamente dependente dos dados utilizados no
treinamento para a constru¢do do modelo, sendo que quanto maior e diverso o conjunto de

treinamento, mais perto do esperado serd o valor estimado para um conjunto-teste.
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2.3.2. Treinamento e teste

O método mais comumente utilizado para a avaliagdo do desempenho de uma rede neural
faz uso da estimativa de erro de um conjunto independente de dados ndo utilizados para a
construcdo do modelo. Tem-se uma amostra de tamanho 7, subdividida em 2 sub-amostras, tal que

n; + n, = n. Uma amostra de tamanho de »; ¢ utilizada para constru¢do do modelo _;‘[T 2, X] € uma

amostra de tamanho 7, ¢ usada para a validacdo. No modelo .f[Tn,,X], T, corresponde a uma
amostra da populacdo F de tamanho n, Tn = {(X;,y1),(X2,)2),..»XuVn)}, onde #; = (X;,);) consiste de
um vetor de variaveis caracteristicas .X; e a variavel de saida correspondente y;, i = /,...,n (Twomey e
Smith,1998).

Ao contrario do método de ressubstituicdo, o método de treinamento e teste ndo utiliza todos
os dados disponiveis na constru¢do dos modelos de predicdo. Em vez disso, o modelo de predicao ¢
construido em um conjunto reduzido de dados n;. Como no método de ressubstitui¢do, apenas um

modelo ¢ construido. O erro de generalizagdo ¢ calculado da seguinte forma:

Brrpp=t Y (y = JIT,, X )V (2.18)

Enquanto muitos autores tém comparado varios esquemas de particionamento para o
treinamento e teste, existem trabalhos que utilizam formas de validacdo computacionalmente mais
custosas. Validagao Cruzada e Validagdo Cruzada de Grupo (VCG) sdo sugeridas para isso em

modelos de analise de desempenho de redes neurais (Twomey e Smith,1998).
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2.3.3. Valida¢ao Cruzada e Valida¢do Cruzada de Grupo

Na validagdo cruzada, o erro de generalizagdo ¢ determinado pela constru¢cdo de n modelos
de validagdo a partir de cada uma das combinagdes das particdes dos dados de toda a populagao,
deixando sempre um de fora (tamanho n — 1), e entdo este Unico ponto omitido ¢ testado. Neste
método, n modelos de validagdo e 1 modelo de predicdo (construido utilizando todos os n dados da
amostra) sdo construidos (Twomey e Smith,1998).

Uma variagdo computacionalmente menos pesada do CV ¢ a validacao cruzada de grupo, na
qual (normalmente) grupos de tamanhos iguais de dados sdo removidos de cada modelo de
validagdo, em vez de apenas uma unica observac¢ao (Twomey e Smith,1998).

Quando estamos lidando com diferentes propostas de modelos, com distintas complexidades
ou arquiteturas de redes neurais, o0 modelo que apresentar o menor erro de generalizacdo, obtido por
validagdo cruzada, deve ser o escolhido para se gerar o modelo de predicao.

A predigdo do erro de generalizacdo utilizando-se validacdo cruzada de grupo, para um dado
modelo de predi¢do, pode ser resumida nos seguintes passos:

1. Divide-se o conjunto de dados da amostra em M partes iguais;

2. Para cada parte i, um modelo de validagdo ¢ gerado utilizando-se os dados das outras

(M-1) partes. O erro de predicdo do modelo de validagao ¢ calculado utilizando-se os dados

da parte i.

3. Calcula-se o erro de generalizacdo utilizando-se a seguinte féormula:

A

i |
ErrVCG:; Z Z ‘y(m—l) H+h_f[T(m)’x(m—l)H+h]‘ (2.19)

m=1 h=1

onde m ¢ o indice para o grupo excluido na constru¢do do modelo de validagdo e T, = {(x.y1,),

(X2,525)seees X pm-)p V-1t )s Xmptzs 1,V mpta+1)s--5(Xnyn)} € usado para a selecdo do modelo de aplicagdao. O
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valor n € o nimero de individuos da populacdo, M ¢ o nimero total de grupos e H ¢ o nimero de

observagdes por grupo, portanto n = MH.

55



CAPITULO 3

3. OBJETIVOS

3.1. Objetivo Geral

Neste trabalho, o objetivo geral ¢ construir uma fun¢do empirica para calcular o valor de
afinidade receptor-ligante utilizando uma rede neural treinada com o algoritmo de
retropropagacdo. A construcdo  desta  fungdo empirica serd  direcionada  pelo
contexto de implementagdo do programa de atracamento molecular DOCKTHOR (Magalhaes,
2006) que utiliza o campo de forca classico GROMOS96 e uma metodologia de atracamento na
rede (interpolagdo dos valores dos termos eletrostatico e de van der Waals) para o calculo da fungao

energia.

3.2. Objetivos Especificos

Neste trabalho, consideramos como objeticos especificos:

(i) Defini¢do, caracterizacdo e construcdo de um conjunto-teste com 50 complexos
proteina-ligante  para  constru¢do de uma  fun¢do  empirica  visando  estimar
constantes de afinidade receptor-ligante;

(i) Definicdo das variaveis fisico-quimicas envolvidas no processo de
atracamento molecular a serem utilizadas na implementacdo da fun¢ao empirica;

(i) Analise da influéncia das varidveis fisico-quimicas escolhidas na

determina¢do da constante de afinidade receptor-ligante;
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(iv) Avaliagdio dos modelos construidos utilizando redes neurais, visando a
implementagdo de uma nova funcdo  empirica para  estimar  valores de

afinidade receptor-ligante no programa DOCKTHOR.

57



CAPITULO 4

4. METODOLOGIA

A primeira  parte deste trabalho  envolveu  defini¢do, constru¢do e
caracterizagdo de um conjunto-teste para a elaboracdo de uma fungdo empirica para o calculo da
constante de afinidade receptor-ligante utilizando uma rede neural construida com auxilio da
metolodologia de regressdo multipla e treinada com o algoritmo de retropropagacio. E importante
ressaltar que o objetivo € a constru¢do de uma funcdo empirica de carater geral e ndo especifica
para uma determinada familia de proteinas, e portanto o conjunto-teste deve ter uma certa
abrangéncia no nimero de familias distintas de proteinas consideradas.

Foram utilizadas para o treinamento da rede neural e para a regressdo multipla, que tem
como valor de saida a constante de afinidade encontrada experimentalmente, cinco variaveis fisico-
quimicas envolvidas no processo de atracamento molecular: os valores de energias de interagdo
eletrostatica, os valores de energia associados ao termo de Lennard-Jones, a drea de contato ligante-
receptor da superficie acessivel ao solvente, o nimero de ligagdes hidrogénio receptor-ligante, e o
numero de ligacdes torcionaveis congeladas do ligante no processo de interagdo com a proteina.

Descreveremos neste capitulo como foi construido o conjunto-teste, como foram
determinadas as varidveis fisico-quimicas a partir dos complexos proteina-ligante e, por fim, a
estruturacdo da rede neural para a constru¢do de uma funcido empirica para o calculo da constante
de afinidade receptor-ligante junto com a descri¢do de como foram realizados os diferentes testes

para a avaliag@o da rede neural construida.
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4.1. Definicao e Construcio do Conjunto-Teste

O conjunto-teste utilizado para a construcdo de uma funcdo empirica para diferentes
familias de proteinas foi selecionado a partir de outros conjuntos-teste utilizados na avalia¢do do
desempenho de programas de atracamento molecular descritos na literatura. Entre eles, 45
complexos proteinas-ligante do AutoDock (Morris et al., 1998); 15 complexos do DOCK 4.0
(Ewinga et al., 2001); 200 do FlexX (Kramer e Rarey, 1999); 305 complexos do CCDC/Astex
utilizados para a validacdo da mais nova versdo da fung¢do empirica do programa de atracamento
GOLD e 99 complexos proteinas-ligante do GOLD (Willet et al., 1997). Também foram utilizados
conjuntos-teste descritos em artigos que procuram validar as fun¢des empiricas mais conhecidas,
como o conjunto de 100 complexos proteinas-ligante descritos em Wang e Lu (2003) e 37 utilizados
por Bursulaya et al. (2003). No total foram avaliados 601 complexos proteina-ligante para a
constru¢do do conjunto-teste final.

Com a descri¢do de todos os conjuntos-teste, foi desenvolvido um programa para observar a
freqiiéncia dos complexos proteinas-ligante. Depois de encontradas as mais freqiientes, observou-se
os seguintes critérios de selecdo do cristal: (i) se a resolucdo era menor que 3,00 A; (ii) a presenca
de apenas um ligante no sitio ativo do receptor; (iii) a variacdo do tamanho e flexibilidade dos
ligantes, que deveriam ter até 28 ligagdes torcionaveis e (iv) variagdo grande de pKi (em ordens de
grandeza) para que a fun¢do empirica ndo ficasse restrita a um intervalo pequeno de valores de
constante de afinidade.

Depois de selecionados os complexos proteina-ligante que atendiam a estas restri¢des, foi
analisada a presenca de moléculas de 4gua, de ions metalicos ou cofatores. As dguas cristalograficas
foram removidas e os ions metal, quando presentes no sitio ativo da proteina, foram mantidos juntos
a proteina. Estruturas que apresentavam cofatores no sitio ativo da proteina foram descartadas.

O conjunto-teste final conteve 50 estruturas, onde as proteinas foram parametrizadas com o
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campo de forca GROMOS96 (van Gunsteren e Berendsen, 1987), proprio para a parametrizagdo de
moléculas protéicas, com o auxilio do programa PDBTHORBOX (Dardenne, 2000), sendo nesta
etapa adicionados os atomos de hidrogénio aos 4tomos polares dos receptores.

Utilizou-se a versdo Beta do sitio do PRODRG (Schuettelkopf e Aalten, 2004), para a
parametrizacio dos ligantes (APENDICE C). Neste mesmo sitio web, as moléculas tiveram os
atomos de hidrogénio adicionados e foram criados os arquivos de topologia a partir do campo de
forca GROMOSY96 (tipos de atomos e termos associados aos angulos diedrais), para entdo
parametrizar suas cargas com o campo de forca MMFF94 (Halgren, 1996abcde), no programa
Spartan (Wavefunction Inc., 2006). Tivemos um cuidado especial com a ionizagdo e hibridizacao
dos 4tomos, verificando-as com informagdes obtidas no banco de dados de ligantes AffinDB (http://
pcl664.pharmazie.uni-marburg.de/affinity/) (Block et al., 2006). Neste mesmo sitio, do AffinDB,

foram obtidas as informagdes das constantes de afinidades dos complexos receptor-ligante.

4.2. Determinacio das Variaveis de Entrada da Rede Neural

Para a determinacgdo das variaveis de entrada da rede neural: nimero de liga¢des hidrogénio,
energia eletrostatica, energia de Lennard-Jones, porcentagem da superficie acessivel ao solvente do
ligante em contato com a proteina e nimero de ligacdes torciondveis congeladas no processo de
interagdo intermolecular, realizamos em uma etapa anterior, a minimiza¢do do ligante no sitio
receptor, utilizando o programa DOCKTHOR (de Magalhaes, 2006).

O processo de minimizacdo e posterior calculo das variaveis fisico-quimicas ¢ um aspecto
importante no contexto da constru¢gdo de uma fungdo empirica a ser utilizada
por um programa de atracamento  molecular receptor-ligante. Ou  seja, a
minimizagdo dentro do programa de certa forma reproduz o melhor resultado

possivel do algoritmo/método de atracamento em um experimento computacional real
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(j& incluindo as aproximacdes metodoldgicas inerentes ao método em questao).

4.2.1. DOCKTHOR

O DOCKTHOR (de Magalhaes, 2006) ¢ um programa para atracamento molecular e nele
foram implementadas e analisadas varias estratégias de algoritmos genéticos (AG's) e para o
problema de atracamento receptor-ligante. Os métodos implementados foram testados em estudos
de "re-docking" e "cross-docking” de inibidores da enzima HIV-1 protease com alto grau de
flexibilidade conformacional (de Magalhaes, 2006).

O programa DOCKTHOR tem como interesse solucionar o problema de atracamento de
ligantes flexiveis em receptores rigidos (aproximacao de receptor rigido). Dessa forma, a estrutura
da proteina ¢ mantida fixa na conformagdo da estrutura observada experimentalmente. Nesse caso,
uma vez que se tenha a conformacao de ligagdo da proteina e a localizagdo do sitio-ativo da mesma,
o problema consiste em encontrar a conformagdo de ligagdo da molécula ligante correspondente a
melhor energia de interagdo ligante-receptor (de Magalhaes, 2006).

As diferentes caracteristicas de cada conformacgao sdo representadas por um vetor de valores
reais, o cromossomo. Cada individuo da populacdo corresponde a um cromossomo, que ¢
constituido por trés genes representando os graus de liberdade translacionais, quatro genes
representando os graus de liberdade rotacionais (i.e., um quaternion, onde trés graus de liberdade
representam o vetor unitario que da a dire¢do de rotagdo, e um grau de liberdade da o angulo de
rotagdo) e N genes representando os graus de liberdade conformacionais da molécula ligante (de
Magalhaes, 2006).

A populacdo inicial de individuos ¢ gerada aleatoriamente, ou seja, para cada gene de cada
cromossomo na populagdo, um valor real aleatério entre o limite inferior e superior da variavel ¢

gerado. A grade de energia foi construida com dimensdes de [23A, 23A, 23A] e centrada na posicio
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experimental do 4&tomo de referéncia do ligante.

No caso dos genes rotacionais correspondentes a rotagdo de corpo rigido da molécula, um
valor aleatorio em [0°, 360°] ¢ gerado para o angulo de rotacdo. Além disso, para os trés genes
rotacionais correspondentes ao vetor unitirio, sdo atribuidos valores em [-1, 1]. O vetor ¢
normalizado durante a fase de avaliagao da solucdo; entretanto, essa modificagdo nao altera os
valores dos genes no cromossomo (de Magalhaes, 2006).

A distribui¢do da populagdo inicial ¢ feita utilizando uma distribuicdo de Cauchy. Os genes
translacionais sdo gerados no centro da grade de energia e sdo deslocados por um fator, que ¢ um

numero real aleatdrio obtido através de uma distribuicdo de Cauchy, que ¢ dada por:

B
m(B*+ (x-0)*)

C@,p,x)= 4.1)

onde a e B sdao 0 e 0,75, respectivamente.

Os operadores genéticos utilizados no programa para a geracao de novos individuos foram o
de recombinacdo ("crossover”) e mutacdo. Os operadores de recombinacdo utilizados foram: (i) de
2-pontos, que gera duas solugdes filhas a partir de duas solugdes pais, trocando os genes entre dois
pontos de corte aleatoriamente escolhidos nos cromossomos-pais; (ii) recombinagdo discreta, que
gera uma nova soluc¢do filha a partir de duas solugdes pais, onde para cada gene ¢ realizada uma
escolha aleatdria, para decidir de qual dos dois pais o gene correspondente serd herdado; (iii)
recombinag¢do discreta modificada, onde duas novas solucdes filhas sdo geradas a partir de duas
solugdes pais, trocando um conjunto de genes do mesmo tipo (translacional, rotacional ou
conformacional) entre as solu¢do pais e (iv) a recombinag¢do binaria simulada que gera duas
solugoes filhas a partir de duas solucdes pais (de Magalhaes, 2006).

Os operadores de mutagdo utilizados no programa sao trés: (i) aleatoria, que gera um novo

individuo modificando o valor de um gene da solucdo pai, aleatoriamente escolhido no
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cromossomo; (ii) ndo-uniforme, que quando aplicado a um individuo em determinada geracdo gera
um novo individuo modificando uma variavel aleatoriamente escolhida. O operador de mutagdo
ndo-uniforme reduz a amplitude das perturbacdes nos genes com o aumento do nimero de geragdes
e (iil)) mutacdo de Cauchy, que modifica um gene sorteado aleatoriamente de um individuo,
somando a esse gene um numero real aleatério obtido por uma distribuicdo de Cauchy (4.1), sendo
que os parametros utilizados por padrao para a e 3 sdo 0 e 1, respectivamente (de Magalhaes, 2006).

Um método adaptativo foi utilizado para definir dinamicamente as probabilidades dos
operadores genéticos. O método adaptativo implementado consiste em coletar informagdes sobre a
qualidade das solucdes geradas por cada operador e atribuir "crédito", de maneira que a
probabilidade dos operadores com melhor desempenho seja aumentada em detrimento daqueles que
ndo foram tdo produtivos durante o processo de busca (de Magalhaes, 2006).

Depois de aplicados os operadores, os individuos da populacdo eram avaliados por uma
funcdo aptidao e para tanto devemos saber um pouco mais de um dos principais aspectos de um
programa de atracamento molecular que estd associado ao tratamento dado as interacdes de longo
alcance. Na metodologia de atracamento na grade, os valores relacionados ao potencial de LJ e
eletrostatico, de todos os atomos do receptor rigido sdo pré-calculados e armazenados em cada
ponto de uma grade/malha tridimensional construida de tal forma a englobar o sitio-ativo do
receptor. Neste programa, no entanto, a energia de interagdo eletrostatica e os termos relativos ao
potencial de LJ sdo calculados para cada tipo de atomo do campo de for¢a, € ndo apenas para cada
tipo de atomo do ligante, como nas outras implementacdes.

Embora o potencial de Lennard-Jones (LJ) modele de forma adequada as interagdes
repulsivas e atrativas, o termo repulsivo (r'?) muitas vezes se torna um problema, fazendo com que
a energia de interacdo do ligante com o receptor tenha um valor muito alto, mesmo para
conformagdes muito proximas as conformagdes com interagdo "6tima" com o receptor.

Varios métodos tém sido empregados pelos programas de atracamento para a "suavizagao"
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do potencial de LJ. Neste trabalho, um multiplicador (p) que varia com o contador de avaliacdes de

funcdo aptidao (neval), foi introduzido no potencial de LJ, onde p ¢ dado por:

neval

=mi 1’—
p=min| (e X maxeval )

(4.2)

onde maxeval ¢ o numero maximo de avaliagdes de funcdo, e ¢ foi escolhido como 0,5. Esse
parametro foi introduzido para que, no inicio do algoritmo, o termo de energia intramolecular do
ligante seja priorizado em relacdo ao termo de energia de interagdo proteina-ligante. O termo
relativo as interagdes proteina-ligante, modeladas pelo potencial de LJ, ¢ entdo introduzido de
maneira gradual (de Magalhaes, 2006).

A funcdo aptidao utilizada no programa ¢ a energia de interagdo proteina-ligante. Como o
objetivo do programa ¢ minimizar a fungdo energia, o melhor individuo sera aquele que possuir o
menor valor de funcdo aptidao, que compreende termos da energia de interacdo para atomos nao-
ligados proteina-ligante e da energia intramolecular do ligante, além do termo relativo aos angulos

diedrais da molécula ligante. A funcao utilizada possui a forma:

>y p(Aif_Bii) X9, 3 Aii_Bij+ 974,
proteina ligante V;jz Z (D(rl])rl_]) ligante ligante 7";-2 ”'2» (D(rz])ry) , (43)
+ Z yi(1+cos(w, 0,—0,,))
diedrais

onde r; € a distancia entre os atomos i € j, A; € B; sdo os parametros de Lennard-Jones, ¢; € g¢; sdo
as cargas parciais atobmicas dos atomos e i e j respectivamente, e D ¢ a funcdo dielétrica sigmoidal
dependente da distancia r;, que modela o efeito de blindagem do solvente nas interacdes
eletrostaticas (Arora e Jayaram, 1997). O parametro y; ¢ a constante de energia associada com a
rotacdo de uma liga¢do quimica, &, € o angulo de tor¢do, wy € a periodicidade e Oy € o angulo de

fase.
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Depois de aplicada a fungdo aptidao ocorria a selecdo e inser¢do de novos individuos na
populagdao com o método de Seleg¢ao por Torneio Restrito modificado (STRM).

Na Selecdo por Torneio Restrito Modificado, a populacdo ¢ ordenada por critério de energia,
e, tomando-se como referéncia a energia do novo individuo gerado, dois conjuntos de individuos da
populacdo sdo selecionados aleatoriamente. Um conjunto contendo individuos com energias
melhores que o individuo gerado e outro conjunto contendo individuos com energias piores. Para
cada um dos dois conjuntos ¢ selecionado o individuo mais proximo (utilizando-se a distancia
euclidiana no espaco dos gendtipos, onde para cada tipo de gene utilizam-se pesos especificos) do
novo individuo gerado. Se o desvio médio quadratico (RMSD, "Root Mean Square Deviation") do
novo individuo com o mais proximo do primeiro conjunto for maior que 2,0 A, ocorre a
substituicio do individuo do segundo conjunto, sendo se o desvio ¢ menor que 2,0 A, o novo
individuo ¢ descartado. Nessa técnica, os nichos de melhor aptiddo sdo fortalecidos com a utilizacao
de um critério de RMSD < 2,0 A, que evita a insercdo de um individuo quando outro individuo
melhor e muito similar a este ja existe na populagdo (de Magalhaes, 2006).

Para a formacao de nichos na populagdo implementadas via STRM, um tamanho de torneio
(w) dinamico foi utilizado. A utilizagdo de tamanho de torneio dindmico para o método STRM foi
implementada com um contador do ntimero de avaliagdes, de maneira que no inicio do algoritmo, w
seja grande, e que diminua ao longo da evolugdo. O valor inicial do pardmetro w ¢ 1000 e decai
linearmente até um valor minimo (de Magalhaes, 2000).

Além dos operadores ja descritos, o programa também utiliza o0 método de busca local de
Hooke-Jeeves, com uma probabilidade de aplicacdo apods a aplicagdo dos operadores genéticos.
Neste método, o procedimento de ir de um ponto no espago de busca para outro ¢ chamado de um
movimento com o operador Hooke-Jeeves com 100% de probabilidade de atuagcdo. O método de
Hooke-Jeeves consiste basicamente num processo iterativo de combinagdo de movimentos

exploratérios com um movimento padrdo. Os movimentos exploratorios sdo realizados
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sistematicamente na vizinhanga da solucdo atual, visando encontrar a melhor solu¢ao ao redor
daquela. Quando uma nova solu¢ao melhor do que a atual ¢ encontrada, as duas sdo utilizadas para
a realizagdo de um movimento padrdo. Este movimento utiliza a informacdo adquirida nos
movimentos exploratérios para indicar uma dire¢do provavel para um movimento com
"sucesso" (de Magalhaes, 2006).

No movimento exploratorio, cada componente do vetor solugdo é perturbada positiva e
negativamente, de acordo com um determinado tamanho de passo. O valor da coordenada
correspondente ao menor valor da fungdo f ¢ entdo retido. No final do processo, apds todas as
componentes terem sido investigadas, o ponto atual ¢ comparado com a solugdo inicial. Se o ponto
atual diferir do original, o0 movimento exploratorio ¢ considerado um sucesso, caso contrario, uma
falha ¢ considerada. O movimento exploratdrio retorna o melhor ponto obtido durante todo o
processo (de Magalhaes, 2006).

J& o movimento padrdo gera um novo ponto, a partir do melhor ponto atual, na dire¢do do
melhor obtido anteriormente. Isso € realizado modificando-se todas as coordenadas do ponto atual,
por um valor igual a diferenca entre o ponto atual e o anterior. O resultado do movimento padrao

pode ser um sucesso ou uma falha (de Magalhaes, 2006).

4.2.2. Minimizacio de Energia

Uma vez selecionados os complexos proteina-ligante, com suas estruturas cristalograficas
determindas experimentalmente, realizamos uma etapa de minimizacdo de energia dos ligantes em
suas conformagdes originais (dado cristalografico), no sitio ativo das proteinas correspondentes.

A minimizagdo da energia ¢ uma técnica que visa encontrar um conjunto de coordenadas que
minimizam a energia potencial do sistema de interesse. O procedimento bésico consiste em

caminhar sobre a superficie de potencial na dire¢do em que a energia decresce de maneira que o
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sistema ¢ levado a um minimo de energia local proximo. A minimizagdo da energia explora somente
uma pequena parte do espago de configuragdes. Porém, pelos ajustes nas posi¢des atomicas, ela
relaxa as distor¢des nas ligacdes quimicas, nos angulos entre ligagdes e nos contatos de van der
Waals.

Para a realizacdo desta etapa, modificamos o programa DOCKTHOR, onde criamos a
populacao de 1.000 individuos a partir da conformacdo original do ligante no cristal do complexo
com uma grade de energia, centralizada no 4tomo de referéncia do ligante, de tamanho 23 A nas
trés diregdes e com uma discretizagio de 0,25 A, permitindo o deslocamento translacional de 0,1 A
nas trés direcdes e 0,5° na variagdo do angulo rotacional. Para reduzir o espago de busca e permitir
de fato a atuagdo do método de busca local de Hooke-Jeeves (Hooke-Jeeves, 1960), alteramos um
dos parametros da distribuicdo de Cauchy, que determina um nimero real aleatério somado a um
dos valores passiveis de mutag¢do no algoritmo genético.

Os parametros padroes utilizados na distribuicdo de Cauchy (Equagdo 4.1) para a e f§ sdo 0
e 0,75. No entanto, para minimizar a variacdo de nossa populacdo, reduzimos o valor 3 para 0,15. O
método de Hooke-Jeeves normalmente aplicado com uma probabilidade de 0,002, teve sua
freqiiéncia alterada para 1,000, confirmando sua participa¢do na minimizag¢ao da estrutura alvo.

O método de busca padrao de Hooke-Jeeves consiste em aplicar iterativamente movimentos
exploratérios e um movimento padrdo. Como estamos realizando a minimiza¢do da estrutura,
reduzimos o tamanho do passo, para 0,001 A, nos movimentos translacionais, nas trés direcdes, e
0,1° na variacdo do angulo rotacional, aplicando pequenas variagdes para a busca da melhor solugdo
(de Magalhaes, 2006). A minimiza¢do de energia no sitio ativo envolveu a utilizacdo do algoritmo
genético com o operador Hooke-Jeeves com probabilidade 1,0, garantindo que este atuasse sempre.

No final da etapa de minimizacdo de energia dos ligantes no sitio ativo das proteinas foi

escolhida a conformagdo de menor energia para a etapa de calculo das variaveis independentes.
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4.2.3. Ligac¢oes hidrogénio

Um programa para a determinagdo de possiveis ligacdes hidrogénio, formadas entre a
proteina e o ligante no processo de interagdo intermolecular, foi desenvolvido neste trabalho. O
programa foi escrito na linguagem C e utiliza entrada de arquivos no formato do Protein Data
Bank (PDB).

O programa calcula as distdncias entre os potenciais doadores ou aceptores de ligagdes
hidrogénio e retorna todas as interacdes que estdo dento do intervalo definido pelo usuario (valores
utilizados neste trabalho: limite inferior de 2,7 A e o superior de 3,3 A). O objetivo é mostrar as
interagdes de ligacdes hidrogénio entre o ligante selecionado e os residuos da proteina.

Além deste tipo de interacdo, analisamos ainda a interacdo entre o ligante e o receptor
mediada por ligagdes hidrogénio envolvendo moléculas de dgua cristalograficas. Este tltimo tipo de
interacao nao foi utilizado como variavel de entrada da rede neural, mas foi levado em consideragao
para avaliar a possivel participagdo destas moléculas de 4guas cristalograficas no sitio ativo de
algumas proteinas, fato que poderia influir no desempenho da fun¢do de energia de ligacdo para

estes complexos.

4.2.4. Energia Eletrostatica e Energia de Lennard-Jones

No calculo das energias eletrostaticas e de Lennard-Jones, os termos de longo alcance para
cada conformacao investigada foram calculados, apds o processo de minimizagdo, através de uma
interpolagdo trilinear dos valores de oito pontos localizados nos vértices de um cubo da grade de
contribui¢des energéticas contendo um determinado atomo do ligante (de Magalhaes, 2006).

O valor da energia de interacdo eletrostatica associada a um determinado atomo do ligante

foi obtido utilizando uma fungao dielétrica sigmoidal (Arora e Jayaram, 1997) multiplicando-se a
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carga deste atomo pelo valor do potencial eletrostatico EL, obtido pela interpolagao trilinear (de
Magalhaes, 2006).

O valor da energia de interacdo relacionada ao potencial de Lennard-Jones (LJ) ¢ obtido de
forma andloga, diretamente da interpolagdo trilinear (considerando-se os valores de energia do
potencial de LJ pré-calculados nos oito pontos da grade para o tipo de &tomo em questdo).

No célculo destas variaveis, o programa DOCKTHOR (de Magalhaes, 2006) foi modificado
para o desacoplamento dos termos eletrostatico e do potencial de Lennard-Jones (na saida do

programa).

4.2.5. Area de Interface Entre Ligante e Proteina

E importante lembrar que tecnicamente existem diversos tipos de superficies moleculares.
Neste trabalho adotamos o somatorio da superficie acessivel ao solvente (SAS) de todos os 4tomos
do ligante, j4 que em modelos aproximados/simplificados o efeito hidrofobico ¢ considerado
proporcional a superficie hidrofobica "enterrada" do ligante e por esta ser uma das formas mais
simples de avaliar esse tipo de interacao.

Para verificar a 4rea de interface entre o ligante e a proteina, foi desenvolvido um programa
baseado no algoritmo de Connoly (Conolly, 1983). Este programa determina a area de intersecao
das superficies moleculares do ligante e da proteina, através da sobreposicdo das superficies
tragadas pelo centro de uma sonda esférica imaginaria (i.e., Superficie Acessivel ao Solvente, SAS),
representando uma molécula do solvente, ao ser rolada sobre a parte exterior das superficies
formadas pela unido das esferas de van de Waals, dos atomos do ligante e da proteina (Lee e
Richards, 1971).

O algoritmo de Connoly (Conolly, 1983) foi implementado no programa MDS (Molecular

Dot Surface) (Connoly, 1986). Dado um arquivo de entrada contendo as coordenadas espaciais dos
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atomos que constituem o complexo em estudo, os raios de van der Waals associados a estes atomos,
o raio da sonda esférica e a densidade de pontos A4° da superficie de interse¢do, 0 MDS gera um
conjunto de pontos relativos a esta regido e, para cada ponto, sdo geradas as coordenadas espaciais
do vetor normal externo a superficie (n,, n, n.) € uma area aproximada da superficie associada a
este ponto.

Neste trabalho, foi utilizado o programa SASCalc (Goliatt, 2007), escrito em linguagem C,
que usa o0 MDS como rotina principal e como pardmetros de entrada um arquivo no formato PDB
(com adigdo dos hidrogénios nos atomos polares), os valores do raio de sonda (R, = 1,4 A) e da
densidade de pontos desejados. Os raios de van der Waals sdo associados aos respectivos atomos de
forma automatica, assumindo-se os valores calculados por Bondi (1964) (Apéndice B) e para o
tratamento dos atomos unidos (i.e., tipos de 4atomos do campo de forca cldssico GROMOS96
associados aos carbonos apolares, ndo aromaticos, CH, CH2 e CH3) foram utilizados valores
determinados por Li e Nussinov (1998) (Apéndice B).

O valor usado como variavel de entrada para a rede neural foi a porcentagem da area de

superficie total do ligante, em contato com a proteina apos o processo de minimizacao.

4.2.6. Numero de Ligacoes Congeladas durante a Interacio Proteina-Ligante

O ntmero de ligagcdes congeladas durante o processo de interagdo entre as moléculas de
proteina e ligante foi determinado com a observacdo direta das estruturas tri-dimensionais do
complexo, apos o processo de minimizagdo. Assim como no AutoDock, este termo reflete o nimero
de ligacdes "congeladas" do tipo sp3 no ligante (Morris, et al., 1998), lembrando que ligagdes do
tipo peptidicas nao foram contabilizadas, uma vez que este tipo de ligacdo ¢ bastante rigida devido

ao seu carater parcial de dupla ligagao.
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4.3. Arquitetura da Rede Neural

Foi criada uma rede neural no programa MATLAB, versdo 7.0.0.19901 (R14) com a caixa
de ferramentas para redes neurais, na versdao 4.0.3 (R14). A arquitetura da rede foi de 3 camadas,
sendo uma camada com 5 neur6nios, uma oculta e uma camada de saida com 1 neurdnio. Foram
investigadas trés possibilidades de arquitetura relativas ao numero de neurdénios da camada oculta.
Uma com 3 neurdnios, uma com 6 neuronios (Figura 4.1) e uma com 9 neurdnios. As camadas
possuiam a fungdo de ativagdo do tipo sigmoidal. Os pesos desta rede foram ajustados com o
algoritmo de aprendizagem de retropropagagdo. Para o treinamento e o teste da rede neural o

conjunto de dados foi normalizado no intervalo [-1,1].

Figura 4.1: Modelo de rede neural com uma camada de entrada com 5 neurdnios (variaveis de entrada), uma

oculta com 6 neuronios e uma camada de saida com 1 neurdnio.

Camada
de Saida

Camada
de Entrada

Camada Oculta
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Foram utilizados ainda como parametros para a rede neural, uma taxa de aprendizagem com
valor de 0,1 e um fator momento (suavizante) igual a 0,9; erro de 107; 1.000 épocas e gradiente de
parada igual a 10°. A rede neural foi treinada para reproduzir os dados de constantes de afinidade,
determinadas experimentalmente para o conjunto-teste de 50 ligantes.

Para a obten¢do de cada modelo (de predicdo ou validag¢do) a rede neural foi treinada 100
vezes € o conjunto de pesos que retornou as saidas mais proximas dos valores esperados, estimado a
partir do valor de r (coeficiente de correlagdo linear), era selecionado para o teste com os valores de
entrada ainda ndo utilizados. O conjunto de entrada possuia valores da porcentagem da superficie
total do ligante em contato com a proteina, energia de Lennard-Jones, energia eletrostatica, nimero
de possiveis ligagdes hidrogénio existentes entre a proteina e o ligante e nimero de ligacdes
torciondveis congeladas na interagdo do ligante com a proteina e, como valores de saida, dados de -
log K; ou - log K4 de 50 complexos proteina-ligante, que eram normalizados antes do treinamento
da rede neural.

Foram feitos 3 testes diferentes para construcdo e validagdo da rede neural. No primeiro
deles utilizamos a metodologia de ressubstituicao, onde assim como na regressao multipla, todos os
50 complexos proteina-ligante foram utilizados no treinamento e na estimativa do erro de
generalizacdo. No segundo, utilizou-se a metodologia de treinamento e teste. Foram investigados 3
tipos de particdo de dados, contendo 15, 25 e 45 complexos no conjunto de treinamento (e
respectivamente 35, 25 e 5 complexos no conjunto de teste).

A particdo dos dados foi feita de maneira aleatoria. No terceiro teste, utilizou-se a
metodologia de validagdo cruzada de grupo, para se estimar o erro de generalizacdo de um modelo
de predi¢do obtido utilizando-se os 50 complexos receptor-ligante. Na valida¢do cruzada de grupo o
conjunto de dados foi dividido em 5 partes iguais, o erro de generalizacdo foi calculado utilizando-
se a formula 2.19 e o modelo de predi¢ao foi construido utilizando-se todos os 50 complexos. Nos

3 testes ainda foram analisadas a dependéncia do modelo com a variacdo do numero (i.e., 3, 6 € 9)
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de neurdnios na camada oculta (i.e., andlise na variagdo da complexidade da rede neural). Na
construcdo de modelos utilizando-se regressdo multipla e rede neural, todos os dados foram

normalizados no intervalo de -1 a 1.

4.4. Regressao Multipla

No problema que estamos tratando temos os valores conhecidos, de cinco varidveis distintas
e independentes: nimero de ligagdes hidrogénio, porcentagem de superficie acessivel ao solvente,
numero de ligagdes torcionaveis congeladas durante a interagdo da proteina com o ligante e as
energias de Lennard-Jones e eletrostética e a constante de afinidade como variavel dependente a ser
descoberta.

Supondo que os pontos tém coordenadas (x;, y,), (X2 ¥2), ..., (X», Vu), onde X € a variavel
independente e y ¢ a variavel dependente, a curva de ajuste f{x) tem o desvio (erro) d de cada ponto
de dado, isto ¢, d;, =y, — fix)), d> = y» — f(x2), ..., dw = Vu - fix,). De acordo com o método dos

minimos quadrados, a melhor curva de ajuste minimiza:

n

H=di+d3+.+d=2.d;=2 (v~ f(x)] (4.4)
i=1

i=1

A regressao multipla estima a saida (variaveis dependentes) as quais podem ser afetadas por

mais de um parametro de controle (variaveis independentes) (de Barros Neto et al., 1995).

Para exemplificar, consideremos uma funcao f(x,y) = z com duas variaveis independentes x

e y e uma variavel dependente z em um caso de relacdo linear:
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z=a+bx+cy

4.5)
onde as constantes a, b e ¢ devem ser determinadas

Para um determinado conjunto de dados (x;, v, z/), (x2, ¥z, 22)

oy (X Y z2),onde n>3,a
melhor curva de ajuste f{x) tem um erro quadratico minimo, isto ¢

I]:mini lz,—f(x,, y[)]zzminzn: [z,—(a+bx,+cy,)T

i i (46)
i=1

E importante notar que a, b e ¢ sdo coeficientes desconhecidos enquanto todos o0s x;, y; € z

sd0 dados. Para obter o erro quadratico minimo, os coeficientes desconhecidos a, b e ¢ devem

anular as primeiras derivadas do erro quadratico minimo em relacdo a a, b e c¢ (de Barros Neto et
al., 1995).

c " .
=23 [z, —(a+bx, +cy,)]=0
Cy =1
. n
*TH= Zx[z a+.5x +cy, I]=EI 4.7)
Cy =1
E R
L=y [z (a+bx, +ey, I] 0
L c, i=1
Expandindo as equacdes acima, nos temos
i n n R n
Yz,=ay 1+bY x, ey,
=1 = =1 =1
n n n n
Y xz;=ay x +E:le +eP Xy (4.8)
1 oEl i=1 i=1 i=1
R R R R -
Yz, =ay y; thY xy, tey v
=1 F14 =1 =1
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Os coeficientes a, b e ¢ podem, desta forma, ser obtidos pela resolu¢do do sistema linear de

equacdes mostrado acima (de Barros Neto et al., 1995).

Utilizamos MATLAB, versao 7.0.0.19901 (R14), para a constru¢ao de funcdes de regressao
multipla para a avaliacdo das variaveis de entrada utilizadas em nosso trabalho. Tratamos aqui, nas
analises feitas com a regressdo multipla, com termos lineares, termos cruzados e termos quadraticos

dos coeficientes de entrada do nosso problema.

4.5. Analise Estatistica

Dois diferentes critérios de avaliagao foram utilizados: o coeficiente de correlagao linear e o
erro de generalizacdo (pag. 54 e 53). O valor r chamado de coeficiente de correlagdao linear ¢
utilizado no programa MATLAB, adotado em nosso trabalho, como critério de avaliagdo da
qualidade dos modelos gerados pela rede neural, uma vez que ele calcula a distancia e a dire¢ao de
uma relacdo linear entre duas variaveis, no caso os valores observados e os valores esperados.

Seu valor ¢ determinado da seguinte forma:

(4.9)

onde n ¢ o nimero de pares de dados, x é o vetor de valores esperados e y, o vetor de valores

observados correspondentes.

O valor de r varia entre —1<r=<+1 . Os sinais de + e — correspondem a correlagdes lineares

positivas e negativas, respectivamente.
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Se x e y tem uma correlagdo linear positiva forte, 7 se aproxima de +1. Uma relagdo maior
que 0,8 ¢ geralmente descrita como forte, enquanto uma correlacdo menor que 0,5 ¢ geralmente

descrita como fraca.
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CAPITULO 5

5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1. Caracterizacao do Conjunto-Teste

A primeira etapa deste trabalho foi a selegdo e caracterizacao de 50 complexos com dados de
cristalografia de difracdo de raios-X disponiveis no banco de dados de proteina (PDB — "Protein
Data Bank"), e constantes de afinidade receptor-ligante determinadas experimentalmente (obtidas
do sitio web AffinDB, Block et al., 2006). A partir das estruturas destes complexos, apos o processo
de minimizacdo, foram calculados os valores de energia de Lennard-Jones; eletrostatica;
porcentagem da SAS do ligante que interage com a proteina; nimero de possiveis ligagdes
hidrogénio existentes entre as duas moléculas e o numero de ligagdes torcionaveis congeladas

durante a interagao do ligante com a proteina.
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Tabela 5.1: Estruturas dos complexos proteina-ligante utilizadas na construgdo das fungdes empiricas para o calculo da

constante de afinidade.

A B C D E F G H
(%) (kcal/mol) (kcal/mol)
1ADD 95,745 -11,7465509  -35,3714197 5 2 2 6,74
1AI5 98,112 -9,02132321  -28,8863093 3 3 3 3,72
1AZM 90,43 -10,5620956  -26,7606016 3 3 1 6,04
1C83 81,898 -26,7180433  -26,3242276 8 4 4 4,85
1CBX 96,09 -66,9633041  -20,9482778 5 5 3 6,35
1CIL 85,098 -4,87789937  -40,2326366 6 3 2 9,43
1CPS 91,906 -16,3356861  -17,2043904 6 5 3 6,66
1DBB 77,025 -2,59077191  -37,7909913 3 1 1 9
1DBJ 83,4 -2,42038463  -39,617435 2 0 0 7,68
1DHF 81,414 -10,6225108  -45,1231975 6 9 9 7,4
1EBG 43,492 -31,4298116  -1,40730029 14 2 2 10,82
1EJN 74,18 -1,1356101  -30,1081015 7 4 4 5,61
1FOR 75,037 -6,94044015  -36,6489326 1 5 5 7,65
1FKF 51,116 -9,6401639  -56,2871929 4 7 0 9,7
1FL3 92,671 -0,394795861 -53,3212043 1 7 7 6,79
1H4N 67,285 0,69389769  -13,9138893 6 3 3 4,92
1HRI 95,559 1,08764133  -37,2412721 0 9 9 4,34
1HYT 92,053 -50,4709748  -24,0934075 5 5 3 52
1L.82 72,016 -1,62378557  -13,5036381 0 7 1 4,85
1L.86 66,993 -1,34344846  -13,3838601 0 7 1 3,37
1MDR 95,258 -3,97625311  -22,1768603 10 2 1 7,52
1IMMQ 62,058 -5,12899775  -45,3502514 0 6 4 6,16
IMNC 69,991 -40,4084002  -40,8401273 10 9 5 9
10YN 92,54 -1,25295313  -34,7499003 1 4 4 6,49
1PDZ 83,198 -9,59992249  -18,8430238 8 3 3 2,2
1RBP 97,323 0,106648394  -35,8010669 7 6 6 4,31
1RGL 59,821 -29,5932135  -25,0541675 4 4 3 6,22
1IRNT 70,298 -16,7810048  -34,5748647 8 4 3 5,19
1SNC 75,451 -63,9970303  -19,9846242 8 7 7 6,7
1SRE 91,505 -12,0548911  -19,4587617 4 4 4 3,85
1TNG 90,141 -1,7858301  -16,4877397 3 1 0 2,93
1TNH 90,455 -2,26381273  -21,1884214 3 2 2 3,37
1TNJ 92,192 -0,577721388 -19,3900576 0 2 0 1,96
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Continuacao da Tabela 5.1.

1TNK
1ULB
2AK3
2CTC
2H4N
21FB
2PCP
2SIM
2SNS
2XIS
2YPI
3PTB
4XIA
SENL
6RNT
6TIM
7TIM

89,546
96,384
83,082
98,06
79,132
97,118
92,939
86,089
69,197
96,604
24,144
88,3
95,753
86,431
58,582
23,863
95,754

-0,950784264
-10,3534358
-21,9590722
-27,9140836
-2,45686392

-8,0157996
-1,14863228
-20,4268431

-57,706666
-16,1590488
-5,62697136

-0,555652415

-20,7042542
-12,285367
-27,0775474
-4,85331693
-24,8020066

-18,516278
-20,8277477
-34,6154228
-22,9057349
-21,7713857
-40,6280036
-36,9889989
-29,4199358
-29,2236281
-16,5319142
-3,29275871
-20,3326639
-17,8391045
-20,9232525
-25,5731435
-5,80507889
-19,0222371

W K O DN W W kA O W

W w»n A~ B~ W

1,49
5.3
3,86
3,89
8,69
543
8,69
3,42
6,7
5,82
4,82
4,74
1,54
3.8
2,37
3,21
5.4

A — Codigo PDB;

B — porcentagem da superficie total do ligante em contato com a proteina;

C —energia de Lennard-Jones;

D — energia eletrostatica;
E — ntimero de possiveis ligagdes hidrogénio existentes entre a proteina e o ligante;

F — numero de ligagdes torcionaveis;
G — ntimero de ligagdes torcionaveis congeladas e

H--log K ou - log K.

proteinas nele presentes, bem como o numero de tipos de enovelamento destas mesmas proteinas,
nos dando idéia do nimero de possiveis diferentes sitios ativos que estdvamos tratando neste
conjunto. Utilizamos para esta avaliagdo a classificagdo disponibilizada no sitio do banco de dados
do PDB que utiliza, para tanto, as informagdes do sitio de classificacdao estrutural de proteinas -
SCOP ("Structural Classification of Proteins"). A classificacao ¢ baseada nas relagdes evolutivas e
em caracteristicas que descrevem suas estruturas tri-dimensionais, como a disposi¢ao de suas

estruturas secundarias e a topologia de suas cadeias de polipeptideos. Sdo consideradas de uma
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mesma familia, proteinas que apresentam uma origem evolutiva comum, com pelo menos 30 % de
seus residuos idénticos ou proteinas com uma identidade de seqiiéncia menor que esta, mas com
fungdes e estruturas muito similares, como acontece na familia das proteinas globinas, com 15% de
identidade de seqiiéncia (Murzin et al., 1995).

Ainda em relagdo a classificagdo do SCOP, utilizamos a categoria de tipo de enovelamento
para analise dos complexos selecionados para o nosso conjunto-teste. Superfamilias e familias sao
definidas como apresentando um mesmo tipo de enovelamento se suas proteinas possuem as
mesmas estruturas secundarias em um mesmo arranjo, com as mesmas conexoes topologicas. Para
proteinas colocadas juntas em uma mesma categoria de enovelamento, as similaridades estruturais
provavelmente aparecem devido a fisica e quimica das proteinas que favorecem certos arranjos e
topologias de cadeia. Podem existir, no entanto, casos onde uma origem evolutiva comum ¢
ofuscada devido a divergéncia na seqiliéncia, estrutura e fun¢do de uma determinada proteina
(Murzin et al., 1995).

Utilizando este critério, foram identificadas 27 familias diferentes de proteinas para os 50
complexos proteina-ligante do conjunto-teste. O conjunto-teste apresentou complexos proteina-
ligantes distribuidos em 22 diferentes categorias de tipos de enovelamento diferentes. Estas

informagdes podem ser observadas na Tabela 5.2 abaixo.

Tabela 5.2: Estruturas de proteinas utilizadas na constru¢do das fungdes empiricas para o calculo da constante de

afinidade.
A B C
1ADD Beta TIM/Alfa-Barril Adenosina Deaminase (ADA)
1AIS Nitrogénio Hidrolase Penicilina Acilase (Dominio Catalitico)
1AZM Anidrase Carbonica Anidrase Carbodnica
1C83 Proteina Fosfotirosina Fosfatase 11 Proteina Fosfotirosina Fosfatase de Alto Peso
Molecular
1CBX Fosforilase/Hidrolase Carboxipeptidase Pancreatica
1CIL Anidrase Carbonica Anidrase Carbodnica

80



Continuacao da Tabela 5.2.

1CPS Fosforilase/Hidrolase Carboxipeptidase Pancreatica

1DBB Imunoglobulina do tipo Sanduiche Conjunto de Dominios do tipo V
(Dominio do tipo anticorpo variavel)

1DBJ Imunoglobulina do tipo Sanduiche Conjunto de Dominios do tipo V
(Dominio do tipo anticorpo variavel)

1DHF Diidrofolato Redutase Diidrofolato Redutase

1EBG Beta TIM/Alfa-Barril Enolase

1EJN Serino Protease do Tipo Tripsina Proteases Eucariotica

1FOR Serino Protease do Tipo Tripsina Proteases Eucariotica

1FKF FKBP Imunofilina FKBP/Prolina Isomerase

1FL3 Imunoglobulina do tipo Sanduiche Conjunto de Dominios do tipo V (Dominio do

tipo anticorpo variavel)

1H4N Anidrase Carbodnica Anidrase Carbonica
1HRI  Nucleoplasmina/VP (Proteinas do revestimento VP do tipo Picornavaridae (VP1, VP2, VP3 e
viral e capsideo) VP4)

1HYT Zincina Termolisina

1L.82 Lisozima Lisozima fagocitaria

1L86 Lisozima Lisozima fagocitaria

1MDR Beta TIM/Alfa-Barril D-gluconato deidratase
1IMMQ Zincina Matriz Metaloprotease (Dominio Catalitico)
IMNC Zincina Matriz Metaloprotease (Dominio Catalitico)
10YN Dominio HD PDEase

1PDZ Beta TIM/Alfa-Barril Enolase

1RBP Lipocalina Proteina do tipo ligante de Retinol
1RGL Ribonuclease Microbiana Ribonuclease Fungica

1RNT Ribonuclease Microbiana Ribonuclease Fungica

1SNC Enovelamento OB Nuclease Staphylococcal

1SRE Streptavidina Streptavidina/Avidina

1TNG Serino Protease do Tipo Tripsina Protease Eucaridtica

1TNH Serino Protease do Tipo Tripsina Protease Eucaridtica

1TNJ Serino Protease do Tipo Tripsina Protease Eucaridtica

1TNK Serino Protease do Tipo Tripsina Protease Eucariotica

1ULB Fosforilase/Hidrolase Fosforilase Purina e Uridina

2AK3 Nucleosideo Trifosfato Hidrolase contendo a Nucleotideo e Nucleosideo Quinases

Volta P

2CTC Fosforilase/Hidrolase Carboxipeptidase Pancreética

2H4N Anidrase Carbonica Anidrase Carbonica

21FB Lipocalina Proteina do tipo ligante de Acidos Graxos
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Continuacao da Tabela 5.2.

2PCP Imunoglobulina do tipo Sanduiche Conjunto de Dominios do tipo V (Dominio do
tipo anticorpo variavel)

2SIM Hélice Beta 6-Laminada Sialidase (neuroaminidases)
2SNS Enovelamento OB Nuclease Staphylococcal
2XIS Beta TIM/Alfa-Barril Xilose Isomerase

2YPI Triose-Fosfato Isomerase (TIM) Triose-Fosfato Isomerase (TIM)
3PTB Serino Protease do Tipo Tripsina Protease Eucaridtica
4XT1A Beta TIM/Alfa-Barril Xilose Isomerase

SENL Beta TIM/Alfa-Barril Enolase

6RNT Ribonuclease Microbiana Ribonuclease Fungica
6TIM Beta TIM/Alfa-Barril Triose-Fosfato Isomerase (TIM)
7TIM Beta TIM/Alfa-Barril Triose-Fosfato Isomerase (TIM)

A — Cdédigo PDB;
B — Tipo de Enovelamento;

C — Familia.

Normalmente, no calculo da energia livre de ligagdo entre um ligante e uma proteina, ¢
levado em consideracdo o numero de ligagdes torciondveis congeladas durante esse evento,
estimando a perda entrépica que ocorre quando ligacdes aciclicas, simples, do ligante tornam-se nao
rotacionaveis quando estdo em contato com a proteina, como ja descrito anteriormente.

O numero de ligacdes torciondveis afeta diretamente a dimensionalidade do espaco de busca
do problema de atracamento e, como ¢ esperado, afeta enormemente o desempenho das ferramentas
de atracamento. Um exemplo disto pode ser observado nos dados obtidos com a ferramenta
GlamDock, onde o impacto do aumento da flexibilidade na porcentagem de erros da amostra ¢
imensamente pronunciado. Aproximadamente 10% dos ligantes com menos de 13 ligagdes
rotacionaveis apresentaram RMSD > 2.0 A em relagdo a estrutura determinada experimentalmente,

sendo que esta porcentagem subiu para 40% dos ligantes que tinham 13 ou mais ligagdes
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torcionaveis (Tietze e Apostolakis, 2007).
O conjunto-teste aqui utilizado apresenta no maximo 14 liga¢des torcionaveis congeladas.
Nas Figuras 5.1 e 5.2, mostramos, respectivamente, o numero de ligacdes torciondveis e quantas

destas sdo congeladas durante o processo de atracamento do ligante na proteina.

Figura 5.1: Numero de complexos proteina-ligante em relagdo ao niumero de ligagdes torcionaveis do ligante.
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Figura 5.2: Niimero de complexos proteina-ligante em relagdo ao numero de ligagdes torcionaveis congeladas do

ligante durante o processo de atracamento a proteina.
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Neste trabalho, a presenca de grupamentos carregados do ligante formando ligacdes
hidrogénio ndo recebeu tratamento especial. Ou seja, as ligagdes hidrogénio foram contabilizadas
independentemente do fato de envolverem ou nio grupos carregados da proteina ou do ligante.

A presenca destas ligacdes hidrogénio pode estar embutida no valor de energia eletrostatica,
o que foi observado apenas na presenca de ligantes com cargas -4 (Figura 5.3), mas que ndo ficou
evidente para os outros ligantes ndo neutros. Na Figura 5.4, ¢ mostrado o niimero de complexos

proteina-ligante em relagdo a carga de seus ligantes.

Figura 5.3: Carga total dos ligantes e valores de energia eletrostatica calculada no atracamento do ligante com a

proteina.
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Figura 5.4: Numero de complexos proteina-ligante em relagao a carga total dos ligantes.
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O numero de possiveis ligagdes hidrogénio formadas entre o ligante e a proteina, sem levar
em consideracdo as cargas de ambos, como ja foi explicado, variou de 0 a 14. As energias
eletrostatica e de Lennard-Jones variaram entre 1,088 kcal/mol e -66,963 kcal/mol, e -1,407
kcal/mol e -56,287 kcal/mol, respectivamente e a porcentagem de superficie do ligante em contato
com a proteina variou de 23,86% a 98,06%.

A determinacdo acurada e com um custo computacional razoavel da afinidade de ligagdo (Kq
ou Kj) entre ligantes e seus receptores, seria de enorme beneficio para a area de desenho racional de
farmacos. Este fato possibilitaria a predi¢ao da afinidade de um grande numero de compostos antes
que eles fossem quimicamente sintetizados, agilizando o processo como um todo (de Magalhaes,
2006). E fundamental no entanto, que nosso conjunto-teste apresente um grande intervalo de
valores de constante de afinidade, possibilitando que a fun¢do avaliagdo consiga discernir entre
ligantes interessantes e ndo tdo interessantes para uma determinada proteina.

Em nosso trabalho, as constantes de dissociacdo foram tratadas em unidades de -log K4 ou

-log Ki, que variavam de 1,49 a 10,82, abarcando aproximadamente 9 ordens de magnitude. E
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importante lembrar que -log K igual a 1,49 representa uma inibi¢do da proteina com a concentragdo
de milimolar (10° mol/L) do ligante , enquanto -log K igual a 10,82 significa uma concentra¢do do
ligante em nanomolar (10° mol/L). A distribuicdo dos complexos proteina entre os diferentes
intervalos de pK, ¢ mostrada na figura 5.5, onde a maioria dos complexos do conjunto teste

apresenta pK entre 3 e 7.

Figura 5.5: Numero de complexos proteina-ligante em relagdo aos diferentes intervalos de pK (-log K4 ou -log K;) no

processo de atracamento destas moléculas.

Numero de Complexos
(6]
|

1-2 2-3 3-4 4-5 5-6 6-7 7-8 8-9 9-10 10-11

Intervalos dos Valores de pK

Sob os aspectos de diversidade do ligante, familias, cargas, Ki, entre outras caracteristicas, o
conjunto teste utilizado em nosso trabalho possui uma grande variabilidade e, portanto, em
principio seria um bom conjunto teste para a construcao de uma fung¢ao empirica de carater geral

(ndo familia ou ligante dependente).
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5.2. Construg¢io de uma Func¢io Empirica por Regressio Multipla

Além da constru¢do da fun¢do empirica para a determinagdo da constante de afinidade entre
receptor-ligante realizada com a metodologia de rede neural, foi construido também um segundo
conjunto de fungdes encontradas através do método de regressao multipla, cujos coeficientes podem
ser computados a partir do ajuste dos minimos quadrados.

Em uma rede neural o conjunto de pesos multiplicado pelas variaveis de entrada ¢
relativamente grande, devido ao nimero de neurdnios necessarios para um ajuste ideal para os
valores de saida. A escolha destes pesos ndo nos fornece uma funcido onde os coeficientes podem
ser analisados nos dando informagdes sobre a importancia das varidveis de entrada para a resposta
ideal. Na constru¢do de uma fun¢do empirica por regressdo multipla, ¢ possivel estimar a
importancia das varidveis utilizadas através da analise dos coeficientes a elas associados.

Na etapa de construgdo das fungdes empiricas por regressdo multipla, utilizando os dados
extraidos dos 50 complexos receptor-ligante, foram testados distintos conjuntos de tipos de
varidveis dependentes, mantendo-se sempre, em cada conjunto, as variaveis relativas a energia
eletrostatica e a energia do termo de Lennard-Jones. Utilizando estes conjuntos, distintos tipos de
funcdes polinomiais foram testados: (1) com termos unicamente lineares, (2) com termos lineares e
cruzados, e (3) com termos lineares, cruzados e quadraticos.

As variaveis de entrada para a regressdo foram as mesmas cinco utilizadas na construgdo de
uma funcdo para a determinagdo da constante de afinidade entre proteina-ligante utilizando rede

neural. Foram testados oito distintos conjuntos de variaveis independentes:
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Tabela 5.3. Variaveis independentes de entrada para a construg@o das fungdes para a determinag@o do valor de afinidade

entre proteina-ligante utilizando a metodologia de regressao.

Conjuntos utilizados na Variaveis independentes
constru¢ao das funcoes
(i) A,B
(i) A, B, C
(iii) A,B,D
(iv) A,B,E
) A,B,C,E
(vi) A,B,D,E
(vii) A,B,C,D
(viii) A,B,C,D,E

A — Energia eletrostatica;

B — Energia de Lennard-Jones;

C — Porcentagem da superficie total do ligante em contato com a proteina;
D — Numero de possiveis ligagdes existentes entre a proteina e o ligante;
E — Possiveis ligacdes torcionaveis congelados.

A avaliagao das funcdes obtidas foi feita utilizando o valor do coeficiente de correlagcao

linear, r e o erro de generalizagdo, Err.
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Tabela 5.4: Coeficiente de correlagdo, » ¢ o erro de generalizagdo, Err. Cada uma das oito combinagdes com as 5
variaveis de entrada: energias eletrostitica e de Lennard-Jones, nimero de ligagdes torcionaveis congeladas,
porcentagem da superficie total do ligante em contato com a proteina e numero de possiveis ligagdes hidrogénio

existentes entre a proteina e o ligante em fungdes com termos.

1) 2 (&)

r Err r Err r Err
(i) 0,4345 0,1819 0,5026 0,1675 0,5870 0,1469
(i) 0,5002 0,1681 0,5864 0,1471 0,6253 0,1365
(iii) 0,4835 0,1718 0,5823 0,1482 0,6327 0,1344
(iv) 0,4618 0,1764 0,5418 0,1584 0,6242 0,1368
) 0,5270 0,1619 0,6467 0,1304 0,7049 0,1128
(vi) 0,5186 0,1639 0,6521 0,1288 0,6954 0,1158
(vii) 0,5348 0,1601 0,6386 0,1328 0,6863 0,1186
(viii) 0,5686 0,1517 0,7127 0,1103 0,7542 0,0967

(1) unicamente lineares,

(2) com termos lineares ¢ cruzados e por fim,

(3) com termos lineares, cruzados e quadraticos.

(1) Energias eletrostatica, Lennard-Jones; (ii) Energias eletrostatica, Lennard-Jones e porcentagem da superficie
total do ligante em contato com a proteina; (iii) Energias eletrostatica, Lennard-Jones e niimero de possiveis
ligagdes hidrogénio existentes entre a proteina e o ligante; (iv) Energias eletrostatica, Lennard-Jones e niumero de
ligagdes torcionaveis congeladas; (v) Energias eletrostatica, Lennard-Jones, numero de ligagdes torcionaveis
congeladas e porcentagem da superficie total do ligante em contato com a proteina; (vi) Energias eletrostatica,
Lennard-Jones, nimero de ligagdes torciondveis congeladas e o numero de possiveis ligagdes hidrogénio
existentes entre a proteina e o ligante; (vii) Energias eletrostatica, Lennard-Jones, porcentagem da superficie total
do ligante em contato com a proteina e o nimero de possiveis ligagdes hidrogénio existentes entre a proteina e o
ligante e (viii) Energias eletrostatica, Lennard-Jones, nimero de ligacdes torciondveis congeladas, porcentagem da
superficie total do ligante em contato com a proteina e nimero de possiveis ligacdes hidrogénio existentes entre a
proteina e o ligante.
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E importante lembrar, inicialmente, que o programa DOCKTHOR tem sua fungio objetivo
de energia livre derivada apenas dos valores de energias eletrostatica e de Lennard-Jones. Mesmo
em um polindmio com termos quadraticos, o valor de » ¢ de 0,5870, mostrando a importancia de
novos termos que possam resultar em melhores resultados na avaliacdo das conformacgdes dos
ligantes no processo de atracamento molecular. No item (i)-(A) com r = 0.4245 temos uma
estimativa do poder de previsdo da funcdo energia atual do DOCKTHOR. A baixissima
previsibilidade mostra a importancia de se melhorar a fungdo avaliagdo no programa.

Analisando o valor de » podemos ter uma nogao da importancia de algumas das varidveis de
entrada na busca do valor da constante de afinidade. Na inclusdo de mais um termo, além das
energias eletrostatica e de Lennard-Jones, vemos que na funcdo de termos lineares, e lineares e
cruzados, a variavel que resultou em melhores valores foi a porcentagem da superficie total do
ligante em contato com a proteina, com valor de » de 0,5864, que representa, de alguma forma, a
energia de solvatacdo do processo de atracamento do ligante na proteina. Na inser¢do de um termo
quadratico, no entanto, o melhor resultado (» = 0,6327), foi obtido com o numero de possiveis
ligacdes hidrogénio entre a proteina e o ligante, € em muitos casos.

A importancia da inclusdo de termos que ndo lineares em modelos para calculo de energia
livre pode ser bem observada no trabalho de (Oliveira et al., 2006) onde foi utilizado um termo de
dependéncia quadréatica na energia livre de solvatagdo do ligante, que provavelmente reflete o
carater dual hidrofilico/hidrofobico do sitio ativo da enzima fosfodiesterase 4 (PDE4). O modelo
empirico de energia livre desenvolvido pelos autores resultou em uma correlagdo com coeficiente
de determinagdo, r* = 0,92 entre os dados experimentais e tedricos.

A fungdo construida com a metodologia de regressao multipla que obteve melhor resultado
foi a que utilizou as 5 variaveis de entrada apresentando termos lineares, cruzados e quadraticos,

com r igual a 0,7542.
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Grafico 5.1: Grafico dos valores reais de pK e os melhores valores obtidos.
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Grafico dos valores reais de pK (eixo y) dos 50 complexos proteina-ligante do conjunto-teste utilizado neste trabalho
(em laranja, e os melhores valores obtidos (em azul) com o polindmio com 5 variaveis de entrada com termos lineares,

cruzados e quadraticos.

O polinomio resultante da regressdo com as 5 variaveis de entrada pode ser observado a

seguir:

pK = - 0,2566 - 0,1837 ELE + 0,1924 LJ - 0,0229 LH + 0,4157 SAS + 0,0737 NTOR + 0,0408
(ELE x LJ) + 0,1557 (ELE x LH) — 0,1337 (ELE x SAS) - 0,1202 (ELE x
NTOR) + 0,0771 (LI x LH) — 0,6807 ( LT x SAS) + 0,9390 ( LT x NTOR) — 0,3186 (LH x SAS) —
0,7114 (LH x NTOR) — 0,5083 (SAS x NTOR) + 0,1987 (ELE) + 0,8455 (LJ)>+ 0,0711 (LH)?

0,7834 (SAS)* + 0,3585 (NTORY?  (5.1)
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Podemos observar o alto valor dos coeficientes associados aos termos lineares da variavel
SAS (superficie acessivel ao solvente), seguida em importancia pelas varidveis ELE (eletrostatico) e
LJ (Lennard-Jones). Nos termos quadraticos observamos a maior importancia das variaveis LJ, SAS
e NTOR (numero de ligagdes torcionaveis congeladas). As varidveis NTOR e LH (Numero de
ligagdes hidrogénio) apresentam uma contribui¢do importante nos termos cruzados. Deste modo,
observamos a importancia das 3 novas variaveis introduzidas (SAS, NTOR e LH) no calculo da
constante de afinidade receptor-ligante.

Utilizando esta fun¢do para o calculo da constante de afinidade, obtivemos 20% dos
complexos proteina-ligante com um erro menor que 1,00, representando uma diferenca de
concentragdo do ligante da ordem de 10" em relagdo a encontrada durante a medigdo do valor
esperado de pK. 56% dos complexos apresentaram erros menores que 2,0 e 72% dos complexos,
erros menores que 3,0, representando uma diferenca de concentra¢do do ligante da ordem de 107,
lembrando que de qualquer forma, ainda devemos levar em consideracdo o erro experimental

embutido nos nossos dados.
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Tabela 5.5: Estruturas de proteinas utilizadas na constru¢do das fungdes empiricas para o calculo da constante de

afinidade.
Cédigo PDB do complexo Valor esperado Valor absoluto da diferenca
entre o valor esperado e o valor
observado
1ADD 6,74 3,6424
1AI5 3,72 6,4177
1AZM 6,04 1,6574
1C83 4,85 0,7094
1CBX 6,35 1,0745
1CIL 9,43 2,4186
1CPS 6,66 1,8507
1DBB 9 3,6424
1DBJ 7,68 0,6389
1DHF 7,4 4,0107
1EBG 10,82 6,7883
1EJN 5,61 0,3087
1FOR 7,65 1,8579
1FKF 9,7 4,4869
1FL3 6,79 2,6609
1H4N 4,92 4,2439
1HRI 4,34 2,6754
1HYT 52 0,3990
1182 4,85 1,8362
1186 3,37 0,0194
1MDR 7,52 3,2802
1IMMQ 6,16 1,9095
1IMNC 9 3,3721
10YN 6,49 1,9048
1PDZ 2,2 1,8226
1RBP 4,31 1,3099
1RGL 5,43 1,3164
IRNT 5,19 1,0854
1SNC 6,7 3,3104
1SRE 3,85 2,2689
1TNG 2,93 1,1364
1TNH 3,37 2,4599
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Continuacao da Tabela 5.5.

1TNJ 1,96 4,6200
ITNK 1,49 1,7143
1ULB 5,3 1,1720
2AK3 3,86 4,5961
2CTC 3,89 1,3494
2H4N 8,69 2,6429
2IFB 4,43 0,5808
2PCP 8,69 2,4409
2SIM 3,42 0,7039
2SNS 6,7 1,5764
2XIS 5,82 0,3967
2YPI 4,82 5,1216
3PTB 4,74 0,7781
4XIA 1,54 4,4200
SENL 3,8 2,7047
6RNT 2,37 5,0671
6TIM 3,21 0,5733
7TIM 5.4 1,2759

A — Cédigo PDB;
B — Valor esperado;
C — Valores absolutos das diferencas entre os valores esperados e os valores observados calculados a partir da equacdo

5.1.

O maior erro observado no valor do pK foi de 6,7883, onde o valor esperado era igual a
10,82, representando uma concentracdo do ligante da ordem de nanomolar, chegando quase a
picomolar (10'?), evento muito raro de ser observado. De qualquer forma, como nosso conjunto-
teste continha apenas um uUnico complexo proteina-ligante com valor de afinidade deste tipo, ¢
dificil enquadrar esta situagdo em um modelo.

Dos 50 complexos proteina-ligante utilizados na constru¢do da fungdo empirica para o
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calculo da constante de afinidade, 14 (28%) apresentaram valor absoluto maior que 3,0 na diferenga
entre o valor esperado e o valor obtido. Podemos esperar esse tipo de problema uma vez que muitas
das enzimas em questdo apresentam em seu sitio-ativo moléculas de 4gua e mesmo ions metalicos,
que participam diretamente na interacdo da proteina com o ligante. Esse tipo de interacdo ndo ¢
incluida em nenhuma das variaveis de entrada de nossa fun¢do avaliacdo. Por isso, ¢ necessario
mencionar aqui a importancia das aguas (principalmente estruturais) na estimagdo das constantes de
afinidade. Ou seja, a preparacdo do conjunto de treinamento ¢ crucial e nenhuma técnica de
constru¢do empirica corrige este problema.

Em alguns dos maiores erros observados na Tabela 5.5, na diferenca dos valores esperados e
observados de pK nas proteinas com cédigo PDB 1AIS, 1EBG, 1FKF, 1H4N, 1TNJ, 2YPI e 4XIA,
observamos que estas apresentam valores extremos de alguma das varidveis de entrada, SAS, LH,
LJ e ELE e também nos valores de saida, constatando o problema de valores extremos nas variaveis
dependentes e independentes na construgdo de fungdes empiricas por regressao multipla. Tanto nas
proteinas 1AIS e 2YPI, observamos o maior € o menor valor do termo SAS, comprovando mais
uma vez, a importancia dessa varidvel no célculo da constante de afinidade.

Em dois dos casos citados acima, 2YPI e 1TNJ, observamos valores de entrada semelhantes
aos de outros dois complexos, 6TIM e 1TNK, respectivamente. No entanto, o baixo valor do erro
na estimativa do valor da constante de afinidade, pode estar relacionado a mudanca de alguma outra
variavel que pode ser mais importante no processo de interacdo com os ligantes nestas proteinas, no
primeiro caso, o niimero de ligagdes torcionaveis foi maior na proteina 6TIM e na proteina 1TNK, o

numero de ligacdes hidrogénio formadas no processo de atracamento molecular foi maior.

5.3. Construcio de uma Funcio Empirica por Rede Neural

Na construcao da funcdo empirica utilizando rede neural, diferentes abordagens foram
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realizadas. A primeira delas foi a constru¢do de uma rede neural utilizando a metodologia de
validacdo de treinamento e teste. Neste experimento, avaliamos modelos gerados durante o
treinamento com conjuntos contendo 25, 35 e 45 complexos proteina-ligante, com a validacdo (no
conjunto teste respectivo de 25, 15 e 5 complexos) sendo realizada utilizando o melhor conjunto de
pesos obtidos no treinamento. Nesta abordagem foi investigado o desempenho da rede com relacao
ao numero de neurdnios utilizados na camada oculta.

A segunda abordagem utilizou a metodologia de validag@o cruzada de grupo para estimar o
erro de generalizacdo de uma rede neural construida utilizando-se o conjunto inteiro de 50
complexos proteina-ligante. Nesta abordagem também foi investigado o desempenho da rede com

relagdo ao nimero de neurdnios utilizados na camada oculta.

5.3.1 Metodologia de Treinamento e Teste

Como podemos observar nas Tabelas 5.6, 5.7 e 5.8 existe uma relacdo entre os valores de
correlacdo e de erro do conjunto teste e o numero de neurdnios da camada oculta. Os testes foram
realizados com 3, 6 e 9 neurdnios na camada oculta e com os conjuntos treinamentos com 45, 35 e
25 complexos proteina-ligante e os conjuntos testes com 5, 15 e 25 complexos, respectivamente.

A rede neural com 9 neurdnios na camada oculta apresenta o menor erro de treinamento
(calculado utilizando a férmula 2.18) para as 3 particdes de dados investigadas. Este resultado ¢
esperado, pois com o aumento da complexidade do modelo ¢ natural obter-se um menor erro de
treinamento. Para a parti¢cdo de dados 25/25 (Tabela 5.6) o menor erro de teste foi obtido utilizando-
se 9 neurdnios na camada oculta. Para a parti¢do de dados 35/15 (Tabela 5.7) o menor erro de teste

foi obtido utilizando-se 6 neurdnios na camada oculta. Para a particdo de dados 45/5 (Tabela 5.8) o
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menor erro de teste foi obtido utilizando-se 3 neurdnios na camada oculta. Ou seja, para os casos
35/15 e 45/5, o modelo com menor erro de treinamento ndo possui o menor erro de teste
(superajustamento).

O supergustamento (“overfitting”), € um dos problemas que ocorrem comumente durante o
treinamento de uma rede neural. O erro do conjunto treinamento € um valor muito pequeno, mas
guando se testa a rede com novos dados, o erro aumenta consideravelmente. A rede memorizou o0s
exemplos do treinamento, embora n&o tenha aprendido a generalizar as novas situacoes.

Um método para melhorar a generalizacéo da rede é utilizar um conjunto de dados que sgja
grande o bastante para fornecer um gjuste adequado. Por outro lado, quanto maior 0 nimero de
camadas e de neurénios na rede gerada, mais complexas sdo as fungdes criadas. Se utilizarmos uma
rede com o nimero de camadas e neurdnios suficientemente pequeno, ela ndo tera poder suficiente
para superajustar os dados. Infelizmente, € dificil saber de antem&o a complexidade ideal de uma
rede para uma dada aplicacéo.

Se 0 numero de parametros na rede € muito menor do que o nimero total de pontos do
conjunto treinamento, ha pouca ou nenhuma chance de superajustamento. O que ndo acontece no
Nosso problema.

A rede com 3 neurdnios na camada oculta treinada na parti¢do de dados 45/5 ¢ a que possui
o menor erro de teste. Isto pode refletir o fato de que o modelo foi treinado em um conjunto mais
amplo e com uma versdo mais simplificada da rede, o que parece minimizar o problema de
superajustamento tornando o modelo mais previsivel. Mas ndo se pode desprezar o fato da anélise

ser dependente do tipo de parti¢do do conjunto treinamento/teste.
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Tabela 5.6: Teste utilizando a metodologia de treinamento e teste, onde 25 complexos proteinas ligantes foram
utilizados para o treinamento da rede neural e as outras 25 estruturas foram usadas no teste. Redes neurais foram

treinadas com a camada oculta apresentando 3, 6 ¢ 9 neurdnios.

Neuronios da 3 neuronios 6 neuronios 9 neuronios
Camada Oculta
Estimativas de 7 Err r Err r Err
correlagao e erro
Treinamento 0,9057 0,0846 0,9281 0,0494 0,9581 0,0403
Teste 0,2178 0,5852 0,1041 0,7458 0,2978 0,4761

a-Coeficiente de correlagdo; b- erro de generalizagdo, calculado a partir da formula 2.18.

Tabela 5.7: Teste utilizando a metodologia de treinamento e teste, onde 35 complexos proteinas ligantes foram
utilizados para o treinamento da rede neural e as outras 15 estruturas foram usadas no teste. Redes neurais foram

treinadas com a camada oculta apresentando 3, 6 € 9 neurdnios.

Neuronios da 3 neur6nios 6 neuronios 9 neuronios
Camada Oculta
Estimativas de 7 Err’ r Err r Err
correlacdo e erro
Treinamento 0,9017 0,0542 0,9467 0,0330 0,9667 0,0217
Teste 0,3579 0,5335 0,4696 0,2820 0,2887 0,4602

a-Coeficiente de correlagdo; b- erro de generalizagdo, calculado a partir da formula 2.18.

Tabela 5.8: Teste utilizando a metodologia de treinamento e teste, onde 45 complexos proteinas ligantes foram
utilizados para o treinamento da rede neural e as outras 5 estruturas foram usadas no teste. Redes neurais foram

treinadas com a camada oculta apresentando 3, 6 € 9 neurdnios.

Neurdnios da 3 neur6nios 6 neurdnios 9 neurodnios
Camada Oculta
Estimativas de 7 Err’ r Err r Err
correlacdo e erro
Treinamento 0,8037 0,1044 0,8738 0,0667 0,8836 0,0630
Teste 0,7540 0,2604 0,5539 0,6165 0,1910 0,7910

a-Coeficiente de correlagdo; b- erro de generalizagdo, calculado a partir da formula 2.18.
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Na adocdo de uma unica fung¢do para o calculo de constantes de afinidade, o numero de
complexos proteinas-ligantes utilizados para o treinamento deve ser o maior possivel. No entanto,
novos testes devem ser realizados para definir o nimero de neurdnios da camada oculta. A regra
geral para este problema ¢ escolher os parametros de forma a encontrar o melhor modelo possivel
com o menor numero deles. Na pratica, deve-se de fato experimentar arquiteturas diferentes e
comparar os resultados para encontrar o modelo de rede neural mais adequada para o problema em
maos (Wolfram, 1992).

Fica claro que quanto maior o conjunto de treinamento, maior a porcentagem de acerto,
levando-nos a crer que quanto maior o conjunto utilizado no treinamento, mais préximos serao os
valores observados dos valores esperados (i.e., calculados pela rede). Isso € esperado, uma vez que
a rede neural, como uma metodologia de reconhecimento de padrdo, busca um mesmo padrdo para
determinadas faixas nos valores de entrada e de saida e quanto maior o niimero de casos para um
valor de saida e de entrada, melhor a rede estard modelada para diferentes casos com aquele valor
observado de pK; ou pK,. E também esperado, que em modelos criados com complexos de uma
mesma familia, a previsibilidade para estruturas deste grupo seja maior, uma vez que o sitio ativo ¢
homologo e provavelmente os tipos importantes de for¢as intermoleculares envolvidas no processo

de interacdo sejam mais semelhantes para distintos ligantes.

5.3.2 Metodologia de Validacao Cruzada de Grupo

Neste segundo abordagem utilizada corresponde a metodologia de validagdo cruzada de
grupo (VCGQ) para estimar o erro de generalizagdo de uma rede neural construida utilizando-se o

conjunto inteiro de 50 complexos proteina-ligante. Procurou-se também analisar a dependéncia dos
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dados de entrada para a constru¢do da rede, assim como a dependéncia com o niimero de neurénios
na camada oculta. Para realizar a VCG o conjunto teste total foi particionado em 5 diferentes
conjuntos de 10 complexos proteina-ligante. Durante o processo de treinamento, eram utilizados 40

complexos deixando sempre um dos conjuntos selecionados de fora.

Tabela 5.9: Analise de erro de generalizagdo ¢ coeficiente de correlagdo para distintas partigoes 40/10

treinamento/teste. Rede neural com camada oculta de 9 neurdnios.

Camada oculta de 9 neurdnios

Estimativas de P Err
correlagdo e erro

Teste (Grupo 1) 0,3931 0,4556
Teste (Grupo 2) 0,6207 0,4856
Teste (Grupo 3) 0,4880 0,4335
Teste (Grupo 4) 0,4921 0,4663
Teste (Grupo 5) -0,0439 0,9037

a-Coeficiente de correlagdo; b- erro de generalizagdo, calculado a partir da formula 2.18. O conjunto teste total foi
particionado em 5 diferentes conjuntos de 10 complexos proteina-ligante e no processo de treinamento, eram utilizados
40 complexos deixando sempre um dos conjuntos selecionados de fora.

Tabela 5.10: Analise de erro de generalizagdo e coeficiente de correlacdo para distintas particdes 40/10

treinamento/teste. Rede neural com camada oculta de 6 eur6nios.

6 neurdnios

Estimativas de r Erv’
correlacdo e erro

Teste (Grupo 1) 0,3929 0,4507
Teste (Grupo 2) 0,6923 0,2830
Teste (Grupo 3) 0,0419 0,7205
Teste (Grupo 4) 0,2931 0,7357
Teste (Grupo 5) -0,4291 1,3814

a-Coeficiente de correlacdo; b- erro de generalizagdo, calculado a partir da formula 2.18. O conjunto teste total foi
particionado em 5 diferentes conjuntos de 10 complexos proteina-ligante e no processo de treinamento, eram utilizados
40 complexos deixando sempre um dos conjuntos selecionados de fora.
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Tabela 5.11: Analise de erro de generalizagdo e coeficiente de correlagdo para distintas particdes 40/10

treinamento/teste. Rede neural com camada oculta de 3 neur6nios.

3 neurdnios

Estimativas de 7 Err

correlagdo e erro

Teste (Grupo 1) 0,2975 0,5201
Teste (Grupo 2) 0,6779 0,4025
Teste (Grupo 3) -0,3007 1,0940
Teste (Grupo 4) 0,5878 0,3434
Teste (Grupo 5) 0,1286 0,6813

a-Coeficiente de correlacdo; b- erro de generalizagdo, calculado a partir da formula 2.18. O conjunto teste total foi
particionado em 5 diferentes conjuntos de 10 complexos proteina-ligante e no processo de treinamento, eram utilizados
40 complexos deixando sempre um dos conjuntos selecionados de fora.

Nas Tabelas 5.9, 5.10 e 5.11 sdo analisados os erros de correlagdo e erro de conjunto teste
nos cinco conjuntos utilizados para a validagdo cruzada de grupo (com diferentes numeros de
neurdnios para camada oculta). Cada conjunto de 10 complexos foi utilizado como conjunto teste
para avaliar uma rede neural treinada utilizando os 40 complexos restantes. Analisando os
resultados fica claro o quanto as fungdes construidas pelas redes neurais sao dependentes dos dados
de entrada e do conjunto teste avaliado. Encontramos uma grande variagdo dos valores de
correlacdo e dos erros dos conjuntos teste (calculados utilizando a equagdo 2.18) nos 5 grupos, em
todos os testes com diferentes nimeros de neurdnios na camada oculta da rede neural. Tanto os
valores de correlacdo como o erro do conjunto teste foram calculados apenas com os individuos de
cada grupo, ndo se levando em consideracdo o comportamento de todos eles para uma mesma
funcao.

Na rede neural com a camada oculta com 9 neuronios, observamos os valores dos erros dos
conjuntos teste mais homogéneos, com excecdo do grupo 5. Nas arquiteturas com 3 e 6 neurdnios
na camada oculta, observou-se uma menor homogeneidade nos resultados, com relagao aos obtidos

com a arquitetura de 9 neuronios.
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O calculo do erro teste na metodologia de validacdo cruzada leva em consideragdo o
desempenho da rede neural para todos os grupos, como demonstrado na Equagao 2.19.

Podemos observar na Tabela 5.12, que a rede com a melhor arquitetura, ou seja, com menor
erro de generalizagdo, ¢ constituida por uma camada oculta com 9 neurdnios. O erro de
generalizagdo obtido com a arquitetura contendo 3 neurdnios ficando bastante proximo. E
interessante notar que na metodologia de treinamento e teste, 0 menor erro no conjunto teste
(particdo 45/5) foi observado com uma rede neural com uma arquitetura de 3 neurdnios em sua
camada oculta. Entretanto, 0 mesmo nao ocorreu nos testes com as particdes de dados 25/25 e
35/15, sendo que no treinamento e teste com a particdo 25/25 a melhor arquitetura de rede neural

foi com 9 neurdnios na camada oculta.

Tabela 5.12: Erro de generalizagdo calculado através de Validagdo Cruzada de Grupo.

Erro Erro de Treinamento Err (Generalizagdo)
3 neuronios® 0,09118 0,60826
6 neurdnios® 0,06982 0,71426
9 neurdnios?® 0,05682 0,54894

a- niimero de neur6nios da camada oculta. O conjunto total foi particionado em 5 diferentes conjuntos de 10 complexos
proteina-ligante

Analisando os erros de generalizacdo da Tabela 5.12 e a homogeneidade dos erros nas
diferentes particdes teste utilizadas na validagdo cruzada de grupo (Tabelas 5.8, 5.9 e 5.10),
chegamos a conclusdo que a melhor arquitetura de rede neural € aquela constituida por 9 neurdnios
na camada oculta, pois possui o menor erro de generalizagao e a maior homogeneidade nos erros. O
modelo de aplicagdo final, com esta arquitetura, foi construido utilizando os 50 complexos no
treinamento da rede neural. Na Tabela 5.12 sdo mostrados os valores calculados de pK para cada

um dos complexos estudados.

102



Grafico 5.2: Grafico dos valores reais de pK e os melhores valores obtidos.
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Grafico dos valores reais de pK (eixo y) dos 50 complexos proteina-ligante do conjunto-teste utilizado neste trabalho
(em laranja, ¢ os melhores valores obtidos (em azul) com a melhor arquitetura de rede neural constituida por 9

neurdnios na camada oculta, com o menor erro de generalizacdo e a maior homogeneidade nos erros.

Assim como analisado no modelo construido pelo método de regressdo, observamos quais
complexos nao tiveram o valor esperado previsto dentro do intervalo de até 3,0, representando uma
diferenca de concentragdo do ligante da ordem de 102 mol/L. Lembrando que, as medidas da
constante de afinidade em nosso problema, sdo tratadas em pK, como (- log K;) ou (- log K4). No
teste com a rede neural, 66% dos complexos tiveram uma diferenca menor que 1,0 dos valores
observados em relagdo esperados, 92% deles apresentaram diferengas menores que 2,0 ¢ 98%,

menor que 3,0, ficando de fora apenas o complexo 1PDZ.
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Tabela 5.13: Valores de constantes de afinidade recpetor-ligante obtidos utilizando uma rede neural com 3 neurénios na

camada oculta.

Cédigo PDB do complexo Valor esperado Valor absoluto da diferenca
entre o valor esperado e o valor
observado
1ADD 6,74 0,0504
1AI5 3,72 2,0560
1AZM 6,04 0,1013
1C83 4,85 1,1128
1CBX 6,35 0,4893
1CIL 9,43 1,7633
1CPS 6,66 1,9695
1DBB 9 0,9963
1DBJ 7,68 1,4379
1DHF 7,4 0,4653
1EBG 10,82 1,1158
1EJN 5,61 0,4870
1FOR 7,65 1,4973
1FKF 9,7 0,0227
1FL3 6,79 0,1135
1H4N 4,92 0,1095
1HRI 4,34 0,0519
1HYT 52 0,0563
1182 4,85 1,1842
1186 3,37 0,8711
1MDR 7,52 0,7015
1IMMQ 6,16 0,8088
1IMNC 9 0,0415
10YN 6,49 0,9067
1PDZ 2,2 3,2200
1RBP 431 0,6117
1RGL 5,43 0,4720
IRNT 5,19 0,8183
1SNC 6,7 0,2537
1SRE 3,85 0,0477
1TNG 2,93 0,0407
I'TNH 3,37 0,5659
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Continuacao da Tabela 5.13.

1TNJ
1TNK
1ULB
2AK3
2CTC
2H4N
21FB
2PCP
2SIM
28NS
2XIS
2YPI
3PTB
4XTA
SENL
6RNT
6TIM
7TIM

1,96
1,49
5,3
3,86
3,89
8,69
443
8,69
3,42
6,7
5,82

4,82

4,74
1,54
3.8
2,37
3,21
5.4

0,7180
1,4148
0,8628
1,6751
0,8728
2,5262
1,0714
1,1207
0,1283
0,6665
1,7169
0,0812
0,5405
1,7424
0,6918
1,5474
0,2034
1,1707

No complexo 1PDZ (Figura 5.6), encontramos um mecanismo catalitico onde um fon Mn*"
esta ligado a 3 grupamentos carboxilatos e 3 moléculas de agua. O ligante esta ligado préximo, mas
ndo diretamente ao metal. A His 157, presente em um dos lagos mdveis, estd em contato com o
atomo C2 do ligante. Uma molécula de 4gua forma uma ligagao hidrogénio com o carboxilato do
ligante e aqueles do Glu 166 e Glu 209. Foi sugerido que a His 157 ¢ a base que recebe o proton do
C2H, visto que a molécula de agua ¢ parte de um sistema de transmissao do proton que mantém o
sistema na forma de 4cido carboxilico, onde o pKa do grupo C2H ¢ baixo o suficiente para
transferéncia do préton para a His 157 (Duquerroy et al., 1995). A auséncia dessa molécula de agua
no nosso sistema, acarretou na perda da acuracia deste mecanismo catalitico, refletida

possivelmente no calculo dos valores de energias e mesmo no numero de ligagdes hidrogénio

realizado pelo ligante.
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Figura 5.6: Mecanismos de agdo do ligante Acido 2 Glicofosfolico (Pga439) no sitio ativo da proteina Enolase, com

destaque para os aminoacidos Ser 36 , Ser 374, Arg 373, Lys 311 e His 157 presentes na cadeia A.

Assim como neste caso, outros tantos sitios ativos funcionam na presenca de metais ou de
moléculas de 4gua estruturais, que estdo ali presentes para a colaboracao da intera¢ao do ligante na
enzima, mostrando novamente a importancia das aguas (principalmente estruturais) na estimativa
das constantes de afinidade.

O célculo do erro de generalizagdo utilizando validag¢ao cruzada de grupo foi realizado para
a metodologia de regressdao multivariada com 5 varidveis de entrada com termos lineares,
quadraticos e cruzados (i.e., superficie acessivel ao solvente-SAS, energias eletrostatica-EL e de
Lennard-Jones-LJ, numero de ligacdes hidrogénio formadas no processo de interacdo entre a
proteina e o ligante-LH e o nimero de ligagdes torcionaveis congeladas nesse mesmo processo-
NTOR). Além disso, esse mesmo célculo foi realizado com a regressao multivariada envolvendo
apenas as duas variaveis utilizadas na fun¢ao original de energia do programa DOCKTHOR, com

energias eletrostatica-EL e de Lennard-Jones-L-J em termos lineares. Foi utilizado o mesmo
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protocolo da validagdo cruzada de grupo da rede neural. Utilizando validagdo cruzada de grupo para
as fungdes obtidas por regressao multivariada obteve-se um erro de generalizagao de 8,79644 para a
funcdo de 5 variaveis e um erro de 6,39720 para a fungdo com duas variaveis.

O erro de generalizagdo, obtido por VCG, de uma rede neural utilizando 9 neurénios na
camada oculta (0,54894) ¢ muito melhor do que os calculados para as fun¢des encontradas por
regressdao. Este resultado ¢ um indicativo da superioridade da metodologia de rede neural, com
relacdo a metodologia de regressdo multivariada, para estimar constantes de inibicdo receptor-
ligante, principalmente numa funcdo capaz de generalizar dados de entrada tdo diversos, como os

aqui utilizados.
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CAPITULO 6

6. Conclusio e Perspectivas

Neste trabalho, foram construidas fungdes empiricas para o calculo da constante de
afinidade entre proteina-ligante através de duas metodologias distintas. Na primeira, através de
regressdao multipla, foi avaliada a importancia de cada uma das varidveis utilizadas como dados de
entrada na construcdo desta fun¢do. Na segunda metodologia, através de rede neural, buscamos o
melhor modelo/arquitetura para o calculo de constantes de afinidade.

Antes da construgdo de cada um dos modelos, foi feita uma grande pesquisa e foi
estabelecida uma metodologia adequada para a criagdo de um conjunto-teste ideal, de forma que
este possuisse complexos receptor-ligante capazes de serem menos susceptiveis a geragao de erros e
representando uma grande diversidade em varios aspectos importantes para a constru¢do de uma
funcao empirica geral para estimar a afinidade receptor-ligante. Este mesmo conjunto-teste também
serviu de base (de Magalhaes, 2006) para o teste do programa de atracamento molecular (programa
DOCKTHOR).

O conjunto-teste construido possui 50 complexos proteina-ligante de diferentes familias e
caracteristicas em seu sitio ativo, desde estruturas marcadamente hidrofobicas e hidrofilicas, como
também com sitios mistos, com uma boa variabilidade nas constantes de afinidade e no nimero de
ligacdes torciondveis congeladas dos ligantes e ainda levando em consideracdo ligantes com
distintos padrdes de carga.

Com relagdo a importancia das varidveis de entrada verificou-se que a introducdo de trés
novas variaveis (e.g., porcentagem da superficie acessivel ao solvente do ligante em contato com a
proteina, nimero de ligacdes torciondveis do ligante congeladas no processo de atracamento e

numero de ligagdes hidrogénio receptor-ligante formadas) possui o potencial de melhorar bastante o

108



poder de predigdo de constante de afinidade do programa DOCKTHOR.

A correlagdo obtida com a fungdo atual do programa ¢ de apenas 0,4245, mostrando a
grande necessidade de se introduzir melhorias neste aspecto. A fungdo empirica, construida com a
metodologia de regressdo multipla, que obteve melhor resultado foi a que utilizou as 5 variaveis de
entrada apresentando termos lineares, cruzados e quadraticos, com um coeficiente de correlagdo
linear igual a 0,7542.

Fung¢des empiricas constituidas por redes neurais com diferentes arquiteturas também foram
avaliadas neste trabalho. Para a avaliacdo destas, utilizamos duas metodologias diferentes, a de
treinamento e teste e a validag¢ao cruzada de grupo.

Na metodologia de treinamento e teste, observamos que a melhor arquitetura da rede neural
foi dependente do tipo de particdo de dados treinamento/teste utilizado. Também foram observados
problemas de superajustamento (i.e., modelos onde o erro de treinamento era melhor, mas com erro
de generalizagdo maior).

Os resultados obtidos neste trabalho indicam quatro principais linhas de pesquisa a serem
exploradas em trabalhos futuros: A primeira seria a constru¢céo de um conjunto validacdo maior,
como vem sendo feito na avaliagdo de fungdes de energia livre de ligagdo de outros programas de
atracamento molecular. A segunda seria 0 desenvolvimento de fungdes de energia livre de ligagdo
para proteinas de uma mesma familia, observando os resultados e os desempenhos para um sitio
ativo homaologo, onde possivelmente 0s mesmos tipos de interagdo entre os ligantes e as proteinas
S50 observados.

A terceira perspectiva € a inclusdo de novos termos de energia na construgdo da funcéo de
energia livre de ligagdo, onde podem ser testados outros termos ja utilizados em outras fungdes de
outros programas de atracamento molecular, como interagdes do tipo ambiguo, formadas entre
atomos polares e ndo-polares, ou a consideracdo de diferentes tipos de ligagcdes hidrogénio,

dependente dos atomos envolvidos.
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Por fim, testes com outras arquiteturas de rede neural também devem ser realizados,
buscando melhores formas de se evitar 0 supergustamento, problema que deve ser suavizado com
um maior conjunto teste, mas que deve ser também considerado. Além da utilizagdo de outras

metodol ogias de reconhecimento de padrdo, como a méquina de vetor de suporte (SVM, " Support

Vector Machine").
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APENDICE A

Manual para o Programa de Atracamento Molecular DOCKTHOR

O programa DOCKTHOR foi desenvolvido durante o programa de Doutorado em
Modelagem Computacional da aluna Camila de Magalhaes, sob orientacdo dos professores Laurent
Dardenne e Hélio Barbosa, no Laboratorio Nacional de Computagdo Cientifica. Assim como o
AutoDock 3.0, este programa tem como entrada, arquivos de parametros tanto para a proteina como
para os ligantes, para a construcdo de uma rede de contribuicdes energéticas e o atracamento
molecular.

Na construgdo dos arquivos de entrada, a proteina foi parametrizada com o campo de forga
GROMOS 96, no programa PDBTHORBOX, desenvolvido pelos Professores Laurent Dardenne do
Laboratorio Nacional de Computagdo Cientifica, Ernesto Caffarena, da Fundacdo Oswaldo Cruz,
Isabelle Ortmans da Universidade Federal do Rio de Janeiro e Michel Loos da Universidade de Sao
Paulo. Os cuidados com as cargas de alguns aminoacidos, das moléculas de 4gua e dos ions metais
jé foram descritos anteriormente.

J& os ligantes, eram submetidos a versao Beta do sitio do PRODRG (SCHUETTELKOPF e
AALTEN, 2004) sem a realizagdo de minimizagdo de energia, para a constru¢cdo de um arquivo de
coordenadas com a adicdo de hidrogénios nos atomos polares e aromaticos (DRGAPH.PDB).
Posteriormente, este arquivo de saida era submetido ao programa Babel 1.6 (WALTERS e STAHL,
1992-1996) para a geragdo de um arquivo de coordenadas internas do tipo Mopac (.int). Era entdo
criada uma pasta de trés letras identificando o ligante a ser usado, onde eram armazenados os
arquivos de coordenadas cartesianas (.pdb) e o arquivo de coordenadas internas (.int), para entdo ser
executado o programa GROTOP, desenvolvido pelo Professor Laurent Dardenne, para a a

constru¢do de um novo arquivo de coordenadas cartesianas (.pdb), um arquivo (.LOG) e um
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arquivo sem extensdo com as cargas dos atomos, ligagdes, angulos de ligacdes, ligagcdes diedrais
proprias e improprias, do campo de forca GROMOS96, sendo os trés arquivos com 0 mesmo nome
do diretorio citado anteriormente.

O campo de forga para ligantes adotado neste trabalho, foi 0o MMFF94, portanto os valores
encontrados no arquivo sem extensdo eram mudados usando como referéncia o arquivo de saida do
programa Spartan (.spartan) com a parametrizacdo da mesma molécula com o campo de forga
MMFF94. Eram também checadas as liga¢des diedrais proprias para entdo se executar o programa
PDBTHORBOX, que parametriza uma nova molécula de acordo com as cargas equivalentes ao tipo
de molécula disponivel no programa, que para o caso de nosso conjunto-teste tinha arquivos de
carga do campo de forga de nosso interesse, 0 MMFF94.

A saida deste programa, tanto no caso da proteina, como no caso do ligante, foram seis
arquivos, dos tipos .IN, .TOP, .RAS, .MD, arquivos nomeados como RESUMO.OUT e INPUT.IN.
Os arquivos de entrada para o programa DOCKTHOR, sao dos tipos .TOP, .IN e .MD. O .IN é um
arquivo de coordenadas que deve conter um titulo identificador, e 17 colunas com a descrigdao de
cada atomo. Na primeira coluna descreve-se o niimero do dtomo e na segunda o tipo, o que varia
segundo o campo de forca utilizado. As trés colunas seguintes sdo usadas para as posi¢des X, y € z.
As outras seis colunas seguintes utilizam-se para descrever as ligacdes de cada dtomo. Na coluna
doze, coloca-se a carga parcial atdmica e nas trés seguintes as informacdes correspondentes ao
codigo PDB. As colunas restantes sdo utilizadas para determinar o nimero de atomos de cada
molécula.

O arquivo de topologia (.TOP) contem toda a informacdo molecular. Nele, detalham-se as
ligagdes entre dois, trés e quatro atomos, assim como a lista de vizinhos excluidos, terceiros
vizinhos e as massas atomicas. Ja o arquivo do tipo .MD ¢ de parametros e contém a informacao das

condigdes nas quais sera realizado o atracamento molecular, descrito abaixo:
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10.0000 TEMPERT
10.0000 DELTA T
10.0000 TEMPSCAL

300.0000
0.0005 HTIME
1.4584E-5 PRESSTI
1.4584E-5 PRESSF
0.0000E-3 DELTAP
1000 NSTEP
1 NTC
1 NTCC
50 ISCALING
50 ISCALP
100 IWRTOUT
100 IWRTDBK
500 IWRTDH
1 INVEL
1 IAT
0 NEFIXATM

Temperatura inicial p/ Termalizacao. (K)

Incremento na Temperatura. (K / ps)
Re-escalona as veloc. quando T-To > TempScal.

TEMPERMAX: Temperatura maxima. (K)

Incremento no tempo de integracao. (ps)
Pressao inicial. (Kcal/ (mol*A"3))
Pressao final. (Kcal/(mol*A"3))
Incremento na Pressao. (Kcal/ (mol*A"3*ps))
Numero de passos no calculo MD.
(1 s/SHAKE;2 soh Hid.;3 completo. P/ SOLUTO)
(1 solvente; 0 soluto + solvente)
Freq. p/ re-escalonamento das velocidades.
Freq. p/ re-escalonamento da pressao
Freq. (em passos) p/ escr. no arquivo .OUT.
Freqg. (em passos) p/ escr. em .xyz e .DBK.
Freq. (em passos) p/ escrever em .DH*.
0 utiliza MB; outro N veloc. anteriores.

: Atomo inicial do loop da dinamica
Numero de atomos fixos no calculo MD ou OTMZ.

Assim como o arquivo do tipo .MD, o arquivo .IN deve ser modificado com a inclusdo de

um cabecalho:

MECANICA MOLECULAR

HOOK FTHET FDHP FDHI NBCVW GADOCK GROMOS2

.1000000000
.0100000000
.0000000000

4.0000000000
.0000000000
.0000000000
.0000000000
.0000000000

0.0000000000

0.0000000000

Valor inicial do passo DELTA-X usado na minimizacao.
Valor da precisao no calculo do potencial.
Posicao da interface no eixo X.

Valor
Valor
Valor
Valor
Valor
Valor
Valor

de
de
de
de
de
de
de

EPSLON1, correspondente ao meio agquoso.

EPSLON2, correspondente ao meio apolar.

XBOX, lado X da caixa para condicoes periodicas.
YBOX, lado Y da caixa para condicoes periodicas.
ZBOX, lado Z da caixa para condicoes periodicas.
RCUT, raio de corte.

RLIST, para lista de vizinhos.

Sao necessarias ainda informacgdes adicionais no fim do arquivo com o nimero de ligagdes

torcionaveis, a descricdo destas ligacoes e do atomo de referéncia, junto com parametros

necessarios para o funcionamento do programa que sao padrao.

SLEDOCKPAR IAREF=16

16 17

16 13
SDOCKINIT INITREF=3
-3.96200 -2.67700

, NDIED

SEND

-9.89100

=2

SEND

$SGSAPAR Ngsa=10, Temper0Oa=1.0,
PardT0a=0.99, ParqvV0a=1l.3,
ParqTa=2.0, PargVa=1.3, PargRa=1.8, CteT=1.0,
Nseriea=7, NStopMaxa=500,

PargAlOa=1.8, CteT0=1.0,

NStopMax2a=3000,
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NRANa =-43, NslideGSAa=50,
Nmarkchaina=0, Nmarka=2000,
MultiGSAa=.FALSE., NSola=10,
Nmarkchain2a=0, Nmark2a=10000 &END

MultiGSAa =.FALSE.

NStopMaxa = numero de ciclos do GSA

Nmarkchaina = numero de cadeias de Markov a T cte nos los ciclos GSA
Nmarka = tamanho de cada cadeia de Markov (no de ciclos GSA a T cte)
(apos atingir Nmarkchain o GSA segue como o usual)

MultiGSAa=.TRUE.

NStopMaxa= numero maximo de passos a T cte para escolha das solucoes iniciais
para os ciclos GSA.

NSola= no de solucoes GSAs (no de configuracoes iniciais escolhi

NStopMax2a = numero de ciclos do GSA para cada configuracao

Nmarkchain2a = numero de cadeias de Markov a T cte nos los ciclos GSA para cada
configuracao inicial

Nmark2a = tamanho de cada cadeia de Markov (no de ciclos GSA a T cte p/cada
configuracao)

(apos atingir Nmarkchain o GSA segue como o usual)

E importante lembrar que a descrigao destas ligagdes torcionaveis ocorre na direcdo a partir

do atomo de referéncia. Por fim, todos os arquivos devem ser armazenados na pasta /data-in do

programa DOCKTHOR.

Essas mudancas foram realizadas apenas para o tratamento dos ligantes, para a proteina,

devemos mudar além do cabegalho:

MECANICA MOLECULAR

HOOK FTHET FDHP FDHI NBCVW FUNCDIE2 GRIDDOCK GROMOS2

.1000000000 Valor inicial do passo DELTA-X usado na minimizacao.
.0100000000 Valor da precisao no calculo do potencial.
.0000000000 Posicao da interface no eixo X.

80.0000000000 Valor de EPSLON1, correspondente ao meio aquoso.
.0000000000 Valor de EPSLON2, correspondente ao meio apolar.
.0000000000 Valor de XBOX, lado X da caixa para condicoes periodicas.
.0000000000 Valor de YBOX, lado Y da caixa para condicoes periodicas.
.0000000000 Valor de ZBOX, lado Z da caixa para condicoes periodicas.
.0000000000 Valor de RCUT, raio de corte.

.0000000000 Valor de RLIST, para lista de wvizinhos.

Além disso, ap6s a descri¢ao dos atomos devemos adicionar a linha:

SLEREDEPAR XMIN=26.642 XMAX=53.642 YMIN=26.551 YMAX=53.551 ZMIN=17.003 ZMAX=44.003 RSTEP=0.25 S$END

Com a descrigdao da coordenada minima e maxima dos trés eixos X, y € z da rede para o

armazenamento da informacao sobre as contribuigdes energéticas do receptor, com o espagamento

entre os pontos em A.
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Depois de criados e modificados todos os arquivos para a proteina e os ligantes, foi criada
primeiramente a rede de contribui¢des energéticas do receptor, com isto serdo criados dois arquivos
de tipos .GRD e .VDW, que devem ser renomeados para GRDPOT.DAT e GDRVDW.DAT,

respectivamente, e armazenados na pasta /data-in do programa DOCKTHOR.

Por fim, os pardmetros para o algoritmo genético e proprios para a execucdo do programa

estdo localizados no arquivo namelistgenin, localizado dentro da pasta /DOCKTHOR.
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APENDICE B

Valores para o raio de van der Waals (em A) utilizados pelo programa SASCalc

(Goliatt, 2007).
H 1,20 Cl 1,75
He 1,40 Ar 1,88
C 1,70 As 1,85
N 1,55 Se 1,90
(0 1,52 Br 1,85
F 1,47 Kr 2,02
Ne 1,54 Te 2,06
Si 2,10 I 1,98
1,80 Xe 2,16
S 1,80

Li 1,82 Au 1,66
Na 2,27 Zn 1,39
K 2,75 Cd 1,58
Mg 1,73 Hg 1,55
Ni 1,63 Ga 1,87
Pd 1,63 In 1,93
Pt 1,75-1,72 Tl 1,96
Cu 1,4 Sn 2,17
Ag 1,72 Pb 2,02

CH 2,01

CH2 1,92

CH3 1,92
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APENDICE C

Estruturas dos ligantes (Formato Smiles) Fonte: (http://pc1664.pharmazie.uni-

marburg.de/affinity/) (Block et al., 2006)

Cédigo PDB do complexo
1ADD NH,

OH

HO

1AI5 ci>
N
o
OH
(0]
1AZM
CH,
0 / NH
2
H/< /\L /
S S~
/) 0
0
1C83

Z T
ZT
o
T
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131



1DHF

HO o
HO
NH
0
5 0
X
N NH
H
/\@ )
N N H
1EBG o
/OH
O OH
%P\)}\ /
N
/ H
HO
1EIN .
N
O\ \F:NH
NH>'\H HoN
1FOR NO
HN
N
N 0
O
AN
o
1FKF o
<° 00—,
HyCo
v CHy

132



1FL3

1H4N

1HRI

1HYT

1L.82

H5N

HO OH

0—"C

OH

_-"'O

OH

133



1L.86

1IMDR

IMMQ

IMNC

10YN

T

OH

OH

134



1PDZ

0
HO
\ O
P OH
o~ \

OH
1RBP Nao Disponivel
1RGL H N
N
<
H,N
: N~o N
0]
\\P —~OH 0
HO 0
HO OH
IRNT H
SN
el
: N N
0
\>P ~CH 0
HO \o
HO OH
1SNC N 0
8]
HO\ 0 Y\i
P¢ N CH,
ro” N
a
O
a
HO /
P~
]
HQ
1SRE
HO
0 N\\‘N

135



1TNG

NH,
1TNH F
NH2
1TNJ %
NH,
1TNK
"NH,
1ULB 0
HN JH; N
N
HZN N H
2AK3 NH,
N
N
N
o0
)
HO
O\P/OH
HO o7 o

136



2CTC

2H4N

21FB

2PCP

2SIM

2SNS

HO OH

137



2XIS

2YPI

3PTB

4XTA

SENL

6RNT

HO
OH OH
0]
HO
\ O
/P OH
0\
OH
HNi ENH2
OH OH
OH
HO
OH  OH
HO
o
HO \\ _oH
P
o~ \
5 OH
N N>
N N
HO\P/OH o
72BN

138



6TIM
-
HO \\ OH

TTIM

139



Livros Gratis

( http://www.livrosgratis.com.br )

Milhares de Livros para Download:

Baixar livros de Administracao

Baixar livros de Agronomia

Baixar livros de Arquitetura

Baixar livros de Artes

Baixar livros de Astronomia

Baixar livros de Biologia Geral

Baixar livros de Ciéncia da Computacao
Baixar livros de Ciéncia da Informacéo
Baixar livros de Ciéncia Politica

Baixar livros de Ciéncias da Saude
Baixar livros de Comunicacao

Baixar livros do Conselho Nacional de Educacdo - CNE
Baixar livros de Defesa civil

Baixar livros de Direito

Baixar livros de Direitos humanos
Baixar livros de Economia

Baixar livros de Economia Doméstica
Baixar livros de Educacao

Baixar livros de Educacdo - Transito
Baixar livros de Educacao Fisica

Baixar livros de Engenharia Aeroespacial
Baixar livros de Farmacia

Baixar livros de Filosofia

Baixar livros de Fisica

Baixar livros de Geociéncias

Baixar livros de Geografia

Baixar livros de Histdria

Baixar livros de Linguas
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