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Sadrzaj Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

1. Uvod

2. Monte Carlo metode
1. MC - jednostavne Monte Carlo metode
2. REMC - Monte Carlo metode uz zamjenu replika
3. MO-REMC - Monte Carlo metode
uz visekriterijsku optimizaciju zamjene replika
4. HMO-REMC - hibridna Monte Carlo metoda

TScore
uz visekriterijsku optimizaciju zamjene replika

3. Usporedba odabranih Monte Carlo metoda -Rosettaligand IFDelta

4. Zakljucak
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1. Uvod Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

* Molekularni doking = racunalne tehnike

kojima se predvidaju nacini vezanja liganda Receptor Ligand Kompleks

_— >

za receptor, najcesée supstrata u aktivno

mjesto enzima

v" 3D-struktura receptora
? Energija interakcije s ligandom

— Provodi se u 2 koraka:

doking
o .

=

>~

1. Generiranje svih mogudih konfiguracija

2. Rangiranje na temelju pridruzene

funkcije bodovanja (engl. scoring

https://en.wikipedia.org/wiki/Docking_(molecular)

function) i izdvajanje onih

najrelevantnijih



1. Uvod Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

* Interakcije bioloskih makromolekula
— Fundamentalna uloga

— Istrazivanje lijekova

Lipidi Nukleinske kiseline Ugljikohidrati Proteini

https://byjus.com/biology/biomolecules/



2. Monte Carlo metode

Prvi korak: Generiranje svih mogucih konfiguracija

e Problem:

* 6 stpnjeva slobode translacije i roatcije
» Konformacijski stupnjevi slobode
— Aproksimacije — razliciti algoritmi za

doking

Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

Metode generiranja
pocetnih konfiguracija

Ligand - rigidan

Ligand - fleksibilan

I

I

Sistematske metode
(engl. systematic

Nasumicne ili
stohasticke metode

(engl. random or

Metode simulacije
(engl. simulation

Eaee) stohastic methods) methods)
Inkrementalno gradenje Molekulska dinamika
—  (engl. incremental — Monte Carlo —  (engl. molecular

construction)

dynamics)

Konformacijska pretraga
— (engl. conformational
search)

Genetski algoritmi
— (engl. genetic
algorithms)

Energijska minimizacija

— (engl. energy
minimization)

Baze podataka
(engl. databases)

Tabu pretrazivanje
(engl. tabu search)




2. Monte Carlo metode Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

Jednostavne Monte Carlo metode (MC) 1.

Generiranje pocetne
konfiguracije nasumi¢nom

— Metropolis MC algoritam rotacijom veza
7 ine + nasumicna translacija i rotacija male
- MarkOVIJeV lanaC Stan]a' molekule unutar aktivnog mjesta proteina

1. Rezultat svakog novog pokusaja ovisi

iskljucivo o prethodnom pokusaju B D N
: 2.
2. Svaki poku3aj pripada kona¢nom skupu Ponavljanje prethodnih Energijsko bodovanje
koraka dok se ne dobije pocetne konfiguracije
mogudih rezultata Zeljeni broj konfiguracija
— Programi za doking:
AutoDock, ICM, QXP, Metropolis kriterij
MCDOCK, ROSETTALIGAND...
/
\/ Bolje energijsko bodovanje
od prethodnog rjesenja 2
| 4. |
< " G =
Prihvacanije ili odbijanje nove Ceneriranie nove
e konfiguracije na temelju konfiguraciie inodovan'e
Metropolis kriterija & ] )
Losije energijsko bodovanje
L P~ exp [(E, - Eo)kgT] | od prethodnog riesenja

E, 1 E, - energije liganda \__
prije i nakon nasumi¢ne
promjene

>< kg — Boltzmannova konstanta 6

T — termodinamicka temperatura sustava.




2. Monte Carlo metode Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

Monte Carlo metode uz zamjenu replika (REMC)

* Simulacije pri nizim temperaturama — problem viSestrukih minimuma (engl. multiple-minima problem)

— Simulacije na generaliziranom ansamblu (engl. generalized ensemble) = stanja uteZzena umjetnim uteZnim
faktorom ne-Boltzmannove vjerojatnosti

1.5 |

(1)

-0.5 } lokalni minimum

lokalni minimum

(2)

-1t lokalni minimum

(4)

lokalni minimum L.
‘ pbalni minimum

Y. Sun, C. Tong, Q. Duan, T. A. Buscheck, and J. A. Blink, Transp. Porous Media 92 (2012) 509-526



2. Monte Carlo metode

Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

Monte Carlo metode uz zamjenu replika (REMC) (paralelno kaljenje, viSestruki Markovljevi lanci)

* Mreplika u kanonskim ansamblima

— Neovisno i simultano simulira se na razli¢itim temperaturama odredeni broj MC koraka

— Nakon n koraka, susjedne replike mogu zamijeniti konfiguracije na temelju odredene vjerojatnosti prijelaza
* Ne postoji opcenito pravilo koje bi odredivalo optimalan broj koraka nizmedu zamjena

@ ® ®

Temperatura 1 g —_—t _—

MC

MC Uspjesan
pokusaj zamjene

@ @ @

Temperatura 3  e——— —— S—

MC Uspjesan

pokusaj zamjene

@ @ @

Temperatura 4 - —_— —_— &

MC NeuspjeSan

pokusaj zamjene

R. Qi, G. Wei, B. Ma, and R. Nussinov, Methods Mol. Biol. 1777 (2018) 101-119

— Zamjena konformacija nize energije iz

visokotemperaturnih replika s onima

niskotemperaturnih replika

Postoiji li bolji nacin
za odabir replika
za zamjenu?



2. Monte Carlo metode

Monte Carlo metode uz visSekriterijsku optimizaciju zamjene replika (MO-REMC)

Replike za zamjenu = nedominirana rjeSenja Pareto fronte

= Ogranicen broj nedominiranih konformacija

pronadenih REMC metodom — set replika sli¢nih
stanjima nize energije ali se istovremeno medusobno

maksimalno razlikuju

* Svaka jedinka u arhivi generirana REMC metodom

procjenjuje se pomocuinarnih kriterija
— Ovisnost o proslosti

— Bolja konvergencija REMC algoritma

— povezana s odabirom replika za zamjenu

informacijska mapa dostupnog
konformacijskog prostora
ovisna o proslosti

vremenske serije za proces pretrage

TScora

-705

-710

{qus| ©

-124

—-T125

Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

MC

MO-REMC

swi arhivi
Min-Min fj=g=nja
® replike z3 zemjenu

50 I Ha

10
M kooraci

254

REMC

L S

H. Wang, H. Liu, L. Cai, C. Wang, and Q. Lv, BMC Bioinform. 18 (2017) 1-21

Cilj MO-REMC metode uzorkovanja: povecanje brzine konvergencije za dostupan konformacijski prostor.



2. Monte Carlo metode

Visekriterijska optimizacija

Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

* Visekriterijski optimizacijski problem (engl. multiobjective optimization problem) sastoji se od nekoliko kontradiktornih

kriterija koji se moraju istovremeno optimizirati

* Postupak: pronadi Pareto optimalan skup = skup medusobno nedominiranih rjesenja

Pr. optimizacijskom problemu s definirana dva
kriterija koje treba minimizirati i koji ne sadrzi

ogranicenja

% U prostoru definiranom kriterijima, lezi na
povrsini poznatoj kao Pareto fronta
% Skupovi nedominiranih rjeSenja = rjesSenja

bolja od svih ostali barem po jednom kriteriju

Kriterij 1

DOMINIRANOSTI

Kriterij 1

P
L4

Kriterij 2

i
»

v

Kriterij 2

L. Jambreci¢, Viseciljna optimizacija konstrukcije tankera za
prijevoz nafte, Diplomski rad, Fakultet strojarstva i
brodogradnje, SveuciliSte u Zagrebu, 2017, str. 11.
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2. Monte Carlo metode Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

Hibridna Monte Carlo metoda uz visSekriterijsku optimizaciju zamjene replika (HMO-REMC)

* Optimizacijski problem s dva kriterija — svaki kriterij mogucde je minimizirati ili maksimizirati

Min-Max Max-Max

n€3

[} 100 200 3000 400 500 BA0 raa 8on 100 200 300 400 S0 6RO FDD O 800

Min-Min Max-Min

0 100 200 300 400 500 600 700 @00 0 100 200 300 400 500 600 700 600

H. Wang, H. Liy, L. Cai, C. Wang, and Q. Lv, BMC Bioinform. 18 (2017) 1-21
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2. Monte Carlo metode

Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

* Razlika u odnosu na MO-REMC: postpak odabira elitnih rjeSenja

— Odabiru se iz nedominiranih rjeSenja u arhivima u kojima

su i kriterij MC koraka i Tscore minimizirani, kao i rjeSenja s

maksimiziranim kriterijem MC koraka i minimiziranim

kriterijem Tscore vrijednosti.

TScora
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H. Wang, H. Liu, L. Cai, C. Wang, and Q. Lv, BMC Bioinform. 18 (2017) 1-21
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3. Usporedba odabranih Monte Carlo metoda Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

* Replike odabrane u jednoj iteraciji pomodu MC, REMC, MO-REMCi HMO-REMC metode
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®  repliks z2 Zzmjenu ®  replike = zzmjenu
—To5} { -mal
7 O O

=T e = ) 4 =7na}
= vl - %‘g; \i‘\'_"c#\“;_: il ::__; 3 -y .
5 e ey g_ & (8 @(b . .
¢ s BT = e = e &

-715} et 'ﬁ?& E7] -5 g © . o1

[ - . = LA _

‘ »
P = O - B O ‘
[l 0@ o s o
- ) J iy

-
;5 o
=725 . - ! ~725L - : - . -
L] 0 100 150 200 230 0 50 o0 150 200 250
MO-REMC HHO REMC
=Tl T T T =100 T
=i athivi =i athivi
o Min-Min rjsdenjz O Min-Min rjeianja
—705) _ & replike z2 z=mjenu 1 705} ®  Max-Min risfeniz
N o ®  repliks 72 zzmjenu
o
=710 4 =710
=
<]
E i - -
-ns|_ b e <1 sl 08

Fd
-r20f tﬂf% ﬁﬁ%ﬁ wiﬁw} -720} - &;QP ,é{_ gﬁ‘é‘

'\\.
"'-

T A 100 150 00 m O] 100 150 200

M hooraci MIE Jooraci

H. Wang, H. Liu, L. Cai, C. Wang, and Q. Lv, BMC Bioinform. 18 (2017) 1-21
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3. Usporedba odabranih Monte Carlo metoda

a) Kvaliteta globalne izvedbe
(engl. global performace)
dokinga u Rosettaligand

racunalnom programu —

2.56 x10° MC koraka

0

afeT
~ {3}
NI

Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

Oznake:
*  Metode:

Ljubicasto - MC
Sivo - REMC
Zeleno - MO-REMC

*  Crveno - HMO-REMC

* 1AQ1,1DBJ, 1JDo, 11JE, 1K3U, 10WE,
1PQ6, 1TOW, 1V48, 1W2G, IY6B, 2DBL,

vezna energija sucelja
proteina (engl. binding

energy interface delta,

IFDelta

IFDelta).

7.68 x10° MC koraka

ut

Boor

Naog
QRN

2PRG, 4TIM, 6TIM, 7CPA - receptori

* 2,26 x105,7,68 x 1051 1,28 x 106 - MC
koraci (= numR x numC x broj
trajektorija) — duljine trajanja
simulacije

Nep o ™
g O -
f<{=p=3
NS
NN

1.28 x10° MC koraka

14

H. Wang, H. Liu, L. Cai, C. Wang, and Q. Lv, BMC Bioinform. 18 (2017) 1-21



3. Usporedba odabranih Monte Carlo metoda Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

2.56 x10° MC koraka

b) Sveukupnaizvedba 1 8 5 Oznake:

Do

Bges 8 * Metode:

* Ljubicasto - MC

* Sivo-REMC

* Zeleno- MO-REMC

* (Crveno - HMO-REMC

* 1AQ1,1DBJ, 1JDo, 11JE, 1K3U, 10WE,
1PQ6, 1TOW, 1V48, 1W2G, IY6B, 2DBL,
2PRG, 4TIM, 6TIM, 7CPA - receptori

* 2,26 x105,7,68 x 1051 1,28 x 106 — MC
koraci (= numR x numC x broj
trajektorija) — duljine trajanja
simulacije

(engl. overall performance)

Lrmsd

dokinga — razlika u RMSD

liganda (engl. ligand of
RMSD, Lrmsd).

gagu st
(it~ g
e P S OQRE

15

H. Wang, H. Liy, L. Cai, C. Wang, and Q. Lv, BMC Bioinform. 18 (2017) 1-21




3. Usporedba odabranih Monte Carlo metoda Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

ve 2PRG 4TIM
¢) Konvergencija ukupne Oznake:
iad . . - «  2PRGi4TIM - odabrani receptori
—sao} ~770 1
vrijednosti energijske - *  MCkoraci = numR x numC x broj
.o " ® e i 7:_' jmm . .
funkcije (engl. energy PR R trajektorija
function total score, TScore)
i IFDelta vrijednosti.
* Lrmsd — provjera utjecaja o e
—1a} \ 1 o\
metode na rezultate. o\ NN
79 :‘l 988 |-n . ;..i»la-.-,
-17 1 . ‘} :
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H. Wang, H. Liu, L. Cai, C. Wang, and Q. Lv, BMC Bioinform. 18 (2017) 1-21
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3. Usporedba odabranih Monte Carlo metoda

Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

Nakon uzorkovania 1 x10° trajektorija

d) Valjanost razvijenih metoda
(MO-REMC i HMO-REMQ)
— usporedba vise simulacija
uz razlicite pocetne

parametre.
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e m e mo_“’.g o~ m-—fn”. o,czo' "o~ g
—208G SUEN WRSE Ras RNAS SR Ke N ¢ MO
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Nakon uzorkovania 3 x1

IFDelta

m J
Ry e, ~ PG
o0
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Nakon uzorkovania 5 x10? trajektorija

Il
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e

o8 Doen, o% =
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GEN SNEn PRge NOnN Bace SNae extm S
= e = aR p] R ©ReE gz

10

0’ trajektorija

10

10

Oznake:

* Metode:
* Ljubicasto - MC
* Sivo-REMC
* Zeleno- MO-REMC
* (Crveno - HMO-REMC

* Apscisa - pocetni parametri;
npr. (8, 8, 3, 2, 4) := (numR, num(,
repackNth, minT, maxT)

* 2PRG - odabrani receptor

* 1X103,3X103i5 X 103- broj
trajektorija

17
H. Wang, H. Liy, L. Cai, C. Wang, and Q. Lv, BMC Bioinform. 18 (2017) 1-21



4. Zakljucak Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

* Specifi¢no vezanje liganda za receptor nuzno je za pravilan rad metabolizma i provodenje signala u

tijelu, a razumijevanje spomenute interakcije klju¢no je i za razvoj lijekova
— Molekularni doking — generiranje svih mogucih konfiguracija — nasumi¢ne metode (Monte Carlo
algoritmi)
— Brzina konvergencije — elitna rjeSenja (vazna komponenta evolucijskih viSekriterijskih
optimizacijskih algoritama) — MO- i HMO-REMC — informacije Pareto fronte

* Primjena unaprijedenih metoda moze rezultirati boljim uzorkovanjem struktura prilikom molekularnog
dokinga male molekule u aktivho mjesto proteina

* MO-REMCiHMO-REMC metode brze konvergiraju prema rjesenju u usporedbi s MCi REMC metodama
uzorkovanja

* Daljnjim unaprjedenjem razvijenih metoda, primjerice nasumic¢nim odabirom replika iz arhiva ili

ukljucivanjem Hamiltonijanske zamjene replika i sl., moglo bi se ostvariti jo$ bolje uzorkovanje struktura
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