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§ 1. Uvod 1

§1. UVOD

Interakcije bioloskih makromolekula poput proteina, nukleinskih kiselina, lipida i
ugljikohidrata medusobno kao i s drugim malim molekulama klju¢ne su za pravilno provodenje
biokemijskih procesa u tijelu. Osim fundamentalne uloge, poznavanje utjecaja vezanja jedne
molekule (liganda) za drugu (receptor) vazno je u istrazivanju lijekova.’

Vezanje liganda za receptor moze se ispitati eksperimentalno, ali i racunalnim metodama,
izmedu ostalog, molekularnim dokingom. Postupak zapocinje generiranjem svih mogucih
konfiguracija sustava, za §to jos§ uvijek ne postoji idealna metoda. Novija istrazivanja usmjerena
su na povecanje brzine konvergencije poznatih metoda za generiranje konfiguracija. Kod
brojnih metoda uzorkovanja (engl. sampling methods) pokazalo se da je cilj postignut
koristenjem elitnih rjeSenja, vazne komponente evolucijskih visekriterijskih optimizacijskih
algoritama. Primjer jednog takvog poboljsanog algoritma uzorkovanja je Monte Carlo uz
visekriterijsku optimizaciju zamjene replika (engl. multi-objective optimization replica
exchange Monte Carlo, MO-REMC) razvijena od strane Wanga i sur.2, koja u usporedbi s
tradicionalnom Monte Carlo (MC) i MC metodom uz zamjenu replika (engl. replica exchange
Monte Carlo, REMC) koristi informacije Pareto fronte visekriterijske optimizacije (engl. multi-
objective optimization Pareto front) prilikom odabira replika za zamjenu. U ovom radu bit ¢e
detaljno objasnjenje spomenute metode te primjer njihove implementacije u komercijalni
program za doking (RosettaLigand). Usporedba metoda bit ¢e dana s obzirom na odabrane
veli¢ine iz RosettaLigand programa: ukupna vrijednost energijske funkcije (engl. energy
function total score, TScore), razlika u veznoj energiji sucelja proteina (engl. binding energy
interface delta, IFDelta) i RMSD liganda (engl. ligand of RMSD, Lrmsd).3#
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8 2. Molekularni doking 2

§ 2. MOLEKULARNI DOKING

Molekularni doking obuhvaca ra¢unalne tehnike kojima se predvidaju nacini vezanja liganda
za receptor, najces¢e supstrata u aktivno mjesto enzima. Primjenjuje se kada je poznata
3D-struktura molekule receptora, a Zeli se ispitati energija interakcije izmedu te molekule i
poznate ili potencijalne molekule liganda za razli¢ite medusobne rasporede i konformacije, odn.
konfiguracije tih dviju molekula. Tradicionalno se provodi u dva koraka: generiranje svih
moguc¢ih konfiguracija te njihovo rangiranje na temelju pridruZzene funkcije bodovanja

(engl. scoring function) i izdvajanje onih najrelevantnijih.

2.1. Generiranje konfiguracija
Generiranje mogucih konfiguracija moze se provesti ru¢no putem kompjutorskog grafickog
sucelja u odgovaraju¢im programima ili primjenom automatskih algoritama. Problem u ovom
koraku predstavljaju brojni stupnjevi slobode. Postoji Sest stupnjeva slobode translacije i
rotacije jedne molekule u usporedbi s drugom te konformacijski stupnjevi slobode obje
molekule. Zadatak je stoga rjeSiv samo uz odredene aproksimacije. Algoritmi za doking
razlikuju se medusobno upravo prema stupnjevima slobode koje uzimaju u obzir.

Najjednostavniji algoritmi zanemaruju konformacijske stupnjeve slobode i generiraju
mogucée konfiguracije na temelju rigidnih struktura promatranih molekula. Ne provodi se
optimizacija geometrija ve¢ se promatra samo Sest stupnjeva slobode translacije i rotacije.

SloZeniji algoritmi pokusavaju ukljuciti $to veci broj konformacijskih stupnjeva slobode.
Vecina njih promatra samo promjene konformacije liganda, dok se receptor tretira kao kruto
tijelo. Koriste se svim uobicajenim metodama pretrage konformacijskog prostora.

Najrealnija slika dobila bi se omogu¢avanjem konformacijske fleksibilnosti i liganda i
receptora. Za ovaj pristup namece se primjena simulacija molekulske dinamike na
intermolekulski kompleks liganda i receptora. Spomenuti racuni kompjutacijski su zahtjevni i

u praksi korisni samo za uto¢njavanje struktura generiranih drugim metodama za doking.

Ana Mikelié¢ Kemijski seminar |



8 2. Molekularni doking 3

2.2. Funkcije bodovanja
Iz velikog broja generiranih konfiguracija potrebno je izdvojiti one najznacajnije. Koliko je
odredena konfiguracija znac¢ajna moze se kvantificirati pomocu funkcija bodovanja. Osim toga,
one omogucavaju i usporedbu vezanja vise razli¢itih liganada za isti receptor.

Vecina funkcija bodovanja pokuSava aproksimirati Gibbsovu energiju vezanja liganda za
receptor. Promatrani doprinosi Gibbsovoj energiji vezanja (AGping) Navedeni su u jednadzbi:®

AGpind = AGsolvent + AGconf + AGint + AGrot + AGur + AGuib (1)

gdje AGsoivent ukljucuje doprinos solvatacijskih efekata zbog uravnotezivanja interakcija izmedu
otapala i liganda, proteina i intermolekulskog kompleksa, AGeont dolazi od konformacijskih
promjena u strukturi proteina i liganda, AGint je Gibbsova energija specifi¢nih interakcija
izmedu proteina i liganda, AGrt je Smanjenje Gibbsove energije povezano sa smrzavanjem
internih rotacija proteina i liganda, AGyr gubitak translacijske i rotacijske Gibbsove energije
uzrokovano spajanjem dvaju tijela (liganda i receptora) u jedno tijelo (intermolekulski

kompleks) i AGvib doprinos Gibbsovoj energiji uzrokovan promjenama u nacinima vibriranja.
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§3. M

ONTE CARLO METODE

Metode generiranja pocetnih konfiguracija koje uzimaju u obzir fleksibilnost liganda mogu se

podijeliti u
1.

3 osnovne kategorije:®
Sistematske metode (engl. systematic methods): inkrementalno gradenje
(engl. incremental construction), konformacijska pretraga (engl. conformational

search), baze podataka (engl. databases).

2. Nasumicne ili stohasticke metode (engl. random or stohastic methods): Monte

Carlo, genetski algoritmi (engl. genetic algorithms), tabu pretrazivanje (engl. tabu
search).
Metode simulacije (engl. simulation methods): molekulska dinamika (engl.

molecular dynamics), energijska minimizacija (engl. energy minimization).

U skupinu nasumiénih ili stohasti¢kih metoda ubrajaju se algoritmi Kkoji generiraju

konfiguracije uvodenjem nasumi¢nih promjena kod liganda. Znacajnost nove konfiguracije

procjenjuje se na temelju unaprijed definirane funkcije vjerojatnosti.

Monte

Carlo (MC) metode temelje se na Metropolis MC algoritmu, koji daje kriterij

prihva¢anja nasumiéne promjene. U sustini se MC algoritmi sastoje od sljedeéih koraka:®’

1.

2
3.
4

5.

Generiranje pocetne konfiguracije nasumi¢nom rotacijom veza. U slucaju dokinga,
za dobivanje pocetne konfiguracije dodatno se uklju¢uje nasumicna translacija 1
rotacija male molekule unutar aktivnog mjesta proteina.

Energijsko bodovanje pocetne konfiguracije.

Generiranje nove konfiguracije i bodovanje.

. Prihvacanje ili odbijanje nove konfiguracije na temelju Metropolis kriterija.

Ponavljanje prethodnih koraka dok se ne dobije Zeljeni broj konfiguracija.

Metropolis kriterij nalaze da se novo rjeSenje automatski prihvaca ako ostvaruje bolje

energijsko

nalik Boltz

bodovanje od prethodnog rjeSenja. U suprotnom se racuna funkcija vjerojatnosti
mannovoj raspodjeli:
P ~ exp [~(E1 — Eo)ksT ] (2)

gdje su Eo i E1 energije liganda prije i nakon nasumicne promjene, ks Boltzmannova konstanta,

a T termodinamicka temperatura sustava. Pokaze i se nakon toga novo rjesenje ipak znacajnim,
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§ 3. Monte Carlo metode 5

ono se prihvaca i koristi kao pocetna konfiguracija za generiranje sljedece; u suprotnom se
konfiguracija odbacuje.’°

Vrijedi istaknuti da Metropolis algoritam generira Markovljev lanac stanja. Opcenito,
proces je Markovljev ako zadovoljava sljedeé¢a dva uvjeta:®

1. Rezultat svakog novog pokusaja ovisi isklju¢ivo o prethodnom pokusaju.

2. Svaki pokusaj pripada kona¢nom skupu mogucéih rezultata.

Razne varijante opisanog originalnog Metropolis algoritma implementirane su u brojne
programe za doking. Primjerice u ranijim verzijama programa AutoDock,'®!! ICM,* QXP,*3
MCDOCK,** AutoDock Vina,* i ROSETTALIGAND.?

3.1. Implementacija MC metode u RosettalL igand?

Integriranje MC simulacijom opéenito omogucava procjenu E[f(x)] uzimanjem uzoraka

{Xy, t=1,...,n}iz prostora stanja Q i zatim aproksimiranjem

1 n
E[f (x)]zzz £(Xo). 3)
t=1

Vidljiva je zajedni¢ka znacajka svih MC metoda, srednja vrijednost funkcije f(X) procjenjuje
se na temelju srednje vrijednosti uzorka. Kada su uzorci {X:} medudosono neovisni, zakon
velikih brojeva osigurava valjanost primjene aproksimacije.

Algoritam 1 predstavlja pseudokod za RosettaLigand implementaciju MC Boltzmann
metode uzorkovanja. Pocetna konformacija sustava (kompleks proteina 1 liganda) izmijeni se
primjenom perturbacije rotamer-TrialMover() ili packRotamersMover(). Ovaj probni prijelaz
Mover() iz zadnjeg prihvac¢enog stanja (old) u perturbirano stanje (new) prihvaca se na temelju
odgovarajuce vjerojatnosti prihvacanja:

prob [old — new] := @Min(40.0, max (-40.0, boltz_factor)) (4)
uz boltz_factor = (last_accepted_score — score)/ksT, gdje je last_accepted_score energija
zadnje prihvacene strukture kompleksa, score energija perturbiranog sustava, T trenutna
temperatura, a ks Boltzmannovu konstantu, za koju se uzima da iznosi jedan. Probni prijelaz
Mover() prihvaca se ili odbija na sljede¢i nacin. Generira se nasumican broj, oznacen s
mc_RG_uniform, iz jednolike raspodjele na intervalu [0,1]. Pri ¢emu je vjerojatnost da je
mc_RG_uniform[0, 1] manji od prob/old — new] jednaka prob[old — new]. Probni prijelaz
Mover() prihvaca se ako je mc_RG_uniform[0, 1] < probJold — new] ili prob[old — new] >

1, a u suprotnom se odbacuje. Vjerojatnost prijelaza iz konformacije p u perturbiranu
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§ 3. Monte Carlo metode 6

konformaciju p' ovisi o razlici u last_accepted_score — score izmedu zadnjeg prihvacene (0ld)
konfiguracije i perturbirane (new) konfiguracije, koja je definirana tako da

0, ako probfold—new] < mc_RG_uniform[0,1],

P[p—p :=1 1, ako prob/old—new] > mc_RG_uniform[0,1], (5)

1, ako prob[old—new] > 1.
gdje je prob[old — new] vjerojatnost prihvacanja prijelaza izmedu konfiguracija p' i p. Ovo
pravilo osigurava da je vjerojatnost prihvacanja probnog prijelaza Mover() iz zadnje prihvacene
konfiguracije u perturbiranu konfiguraciju zaista jednaka probfold — new]. AKo je nova
konformacija odbacena, algoritam moze zadrzati dodanu kopiju prethodne prihvacene strukture
kao primjerak zadrzan od strane sustava. Slika 1 (gore lijevo) pokazuje da se u MC metodi
zadnja pronadena struktura (crvena tocka) prihvaca kao jedinstveno rjeSenje. Nakon veceg broja

iteracija, moze se dobiti pouzdana prosjecna vrijednost energije promatranog kompleksa.

Algoritam 1: MCBoOLTzZMANN(p,T)

Input: p — trenutna struktura kompleksa, T — temperatura trenutnog sustava,
E() — dodijeljena energijska funkcija
Output: mc_accepted — to¢no ili neto¢no, dano prihvacanje ili odbijanje
trenutne strukture
1mc_accepted < 0
2 score — E(p)
3 boltz_factor « (last_accepted score —score) / T
4 prob - emin(40.0, max (—40.0, boltz_factor))
5 if prob < 1 then
6 | mc_RG_uniform < U(0,1)
7 | if mc_RG_uniform > prob then
mc_accepted «— 0
8 | else mc_accepted « 1
9 else
10 | mc_accepted « 1
11end
12 if mc_accepted then
13 | last_accepted_score « score
14 end
15 return mc_accepted
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Slika 1. Replike odabrane u jednoj iteraciji pomoc¢u MC, REMC, MO-REMC i HMO-REMC
metode. (Preuzeto i prilagodeno iz ref. 2.)
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§4. MONTE CARLO METODE UZ ZAMJENU
REPLIKA

Poznato je da simulacije koje se provode pri niZim temperaturama imaju tendenciju ostati
zarobljene u jednom od velikog broja lokalnih energijskih minimuma te je stoga pri niskim
temperaturama teSko dobiti pouzdanu kanonsku raspodjelu struktura tradicionalnim MC
metodama. Jedan nacin kako rijeSiti ovaj problem visestrukih minimuma (engl. multiple-
minima problem) je wupravo provodenje simulacija na generaliziranom ansamblu
(engl. generalized ensemble) koji se sastoji od niza stanja utezenih umjetnim uteznim faktorom
ne-Boltzmannove vjerojatnosti tako da se moze ostvariti nasumi¢na Setnja prostorom
potencijalne energije. Time je omoguceno prevladavanje svih energijskih barijera i uzorkovanje
puno veéeg konfiguracijskog prostora nego tradicionalnim metodama.®

U trenutnim protokolima, zamjena replika (engl. replica exchange) najkoristenija je metoda
za poboljsanje uzorkovanja u ra¢unalnim simulacijama biomolekula. Metoda je razvijena kao
nadogradnja  simulacijskog kaljenja  (engl. simulation tempering) uklju¢ivanjem
generaliziranog ansambla te je poznata kao paralelno kaljenje (engl. parallel tempering) ili
visestruki Markovljevi lanci (engl. multiple Markov chains). Ideja se bazira na hipotezi da je
pri visSim temperaturama potencijalna energija simuliranog sustava veca te da je sustavu lakSe
1za¢i1 1z lokalnog energijskog minimuma 1 istraZiti globalni minimum. U MC metodi uz zamjenu
replika (engl. replica exchange Monte Carlo, REMC) potencijalne energije paralelnih sustava
(replika) simuliranih pri razli¢itim temperaturama mogu se preklopiti. Rezultat toga je
moguénost zamjene konformacija niZe energije iz visokotemperaturnih replika s
konformacijama niskotemperaturnih replika. Time je omoguc¢eno da se u normalnom
temperaturnom rasponu mogu pretraziti strukture nize potencijalne energije pa je uzorkovanje
efikasnije u usporedbi s tradicionalnom MC simulacijom.¢7

Konkretno, M replika u kanonskim ansamblima neovisno i simultano simulira se na
razli¢itim temperaturama odredeni broj MC koraka (ne postoji opéenito pravilo koje bi
odredivalo optimalan broj koraka n izmedu zamjena). Svaka temperaturna vrijednost
jedinstvena je i svaka od M replika ima pridruzenu temperaturu (Tt, Tz, ..., Tm). Nakon n koraka,

susjedne replike (npr. pi i pi'") mogu zamijeniti konfiguracije na temelju odredene vjerojatnosti
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8 4. Monte Carlo metode uz zamjenu replika 9

prijelaza. Ako dode do zamjene, to podrazumijeva da replika pi zamjenjuje konfiguraciju s

replikom pi' i s novom konfiguracijom nastavlja se simulacija na postavljenoj temperaturi.?1®
Razne verzije REMC metode uzorkovanja koriste se u sklopu simulacija molekulskih

sustava. Spomenute metode pretrage konformacijskog prostora kompjutacijski su puno

efikasnije od tradicionalnih MC metoda.?

4.1. Implementacija REMC metode u RosettalLigand?

REMC metoda implementirana koriStenjem neovisnih Markovljevih lanaca pi (n > 0) definirana
je na jednakom prostoru stanja Q kao MC (pogl. 3.1) i mozZe se koristiti za paralelno ispitivanje
veceg broja replika kako bi se istrazile iste stacionarne normalne raspodjele pi(X)
(x € Q, 1 <i<N) (zbog centralnog grani¢nog teorema) na razli¢itim “temperaturama”. Zamjene
se pokusavaju ostvariti izmedu stanja pi i pi' dvaju ,,susjednih“ Markovljevih lanaca s indeksima
i i j koji pripadaju razli¢itim termodinami¢kim stanjima, i tako mogu jednostavno biti
identificirane konfiguracije koje prelaze lokalne energijske barijere.

Kao $to je ve¢ spomenuto, REMC pretraga koristi M identi¢nih kopija sustava kao M
uzorkovanih kanonskih ansambala na razliitim temperaturama. Svaki iznos temperature
jedinstven je i pridruzen jednoj od M replika (T1, Tz, ..., Tm). Nad svakom od M replika neovisno
se provodi jednostavna MC Boltzmann (p, T) pretraga uz odgovaraju¢u temperaturu.

U svom REMC algoritmu, Wang i suradnici uveli su dodatan korak, svaka replika pi
perturbira se, a pridruzena vrijednost energije E(pi) arhivira u ansamblima P' i E'. Elitne replike
u arhivima odabiru se primjenom select REMC_Replicas(E', P") procedure. Algoritam 2
predstavlja pseudokod za selekciju replika iz arhiva u implementaciji REMC metode
uzorkovanja. Kao replike za zamjenu odabiru se posljednje “numR” konformacije koje su
poslane u red za arhive, kao §to je prikazano na slici 1 (gore desno), gdje su “numR” uzorkovane

strukture iskoristene kao replike za zamjenu (crvene tocke).

Algoritam 2: seLeCT_REMC_REPLICAS(E',P")

Input: E' — iznos energije u arhivima, P' — konformacijski ansambl u arhivima
Output: pe' — ansambl konformacije proteina odabrane elite

1i<0

2 while i <numR do

3 | pe' «— P

4 |i—i+1

5end

6 return pe'
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8 4. Monte Carlo metode uz zamjenu replika 10

Trenutno stanje ,,nUMR* replika odabranih iz arhiva mozemo predstaviti kao ansambl
konformacija proteina pe' := (pe's, ..., pe'wmr), gdje je pe'j konformacija replike j na temperaturi
T;. Tijekom zamjene replika, zamjenjuju se temperaturne vrijednosti susjednih replika s
vjerojatnos¢u proporcionalnom njihovim energijama i razlici u temperaturi. Vjerojatnost
prijelaza za neku trenutnu konformaciju pe'i u perturbiranu konformaciju pe"i (probni korak
Mover()) odreduje se na temelju Metropolis kriterija, (opisano u poglavlju o MC uzorkovanju,
pogl. 3).

Kao §to je ve¢ reCeno, zamjene se provide izmedu dviju susjednih temperatura, Ti i Tj.
Vjerojatnost zamjene ovisi 0 vrijednostima energija, E(pei) i E(pe}), 1 inverznim
temperaturama, £ i f. Zamjena temperatura, odn. ponovno indeksiranje replika utjece na stanje
ansambla replika pe'. Moze se stoga opcCenitije definirati zamjena dviju replika i i j kao prijelaz
iz trenutnog ansambla stanja pe' u izmijenjeno stanje pe". Definiramo trenutnu oznaku ili broj
replike I(pe') = i za sve pe'i. Vjerojatnost prijelaza iz trenutnog stanja ansambla pe' u
izmijenjeno stanje pe" zamjenom replika i i j definirano je kao:

1, A0,
P[pe’ — pe"] := P[I(pe’i) <> I(pe7j)] := (6)
e 4, u suprotnom.

Vrijednost A umnozak je razlike u energiji i razlike u inverznoj temperaturi:

A= (B — pi) (E(pei) — E(pey)), (7)
gdje je G = 1/Ti inverzna temperatura replike i. Zamjene replika moguée su jedino izmedu
replika na susjednim temperaturama jer vjerojatnost prihvacanja zamjene eksponencijalno pada
kako se temperaturna razlika medu replikama povecava.

Pseudokod za algoritam 3 prikazuje detalje opisanog REMC postupka pretrage ,,nUmR*
replika za unaprijed definiran temperaturni raspon od minT do maxT. Petlja “while i + 1
< numR do” odnosi se na par replika koje se zamjenjuju i ukazuje na to da potencijalne zamjene
ukljucuju parove (0, 1), (2, 3), (4, 5), itd., ali nikad parove (1, 2), (3, 4), (4, 6), itd., zbog Cega
nije zadovoljen ,,detaljan uvjet ravnoteze™ (engl. ,,detailed balance condition®) (vjerojatnosti
prijelazai — j #j — i). Nadalje, iz uvjeta za A ocito je da se zamjena odbacuje ako je A veéi
od nekog praga (Gesto 75, ali opéenito ovisi o raGunalnoj arhitekturi) jer € ne moze nikada biti
veéi od bilo kojeg nasumic¢nog broja mc_RG_uniform[0, 1]. lako se zamjena odbacuje,

generirani nasumicni broj se zadrzava $to Cini algoritam kompjutacijski efikasnijim.
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Algoritam 3: REMC(numR, numC, repackNth, minT, maxT)

4

Input: po — ansambl pocetnih konformacija, numR — broj konformacijskih replika,
numC — broj koraka ciklusa, repackNth — preslozi bo¢ni lanac nadopune
sucelja receptora (engl. receptor side-chain of interface padding) svakih
N koraka ciklusa, minT — minimalna temperatura, maxT — maksimalna temperatura
Output: p' — ansambl modificiranih stanja perturbiranih konformacija
1E'—0;P'«—0
2 TStep < (maxT — minT) / numR
3 foreach temperature i in numR do

Ti < minT + TStep

5end
6 foreach cycle k in numC do

7 | foreach replicaiin numR do
8 Pi < Po
9 it i%repackNth = 1 then
10 | p'i < packRotmersMover(pi)
11 else
12 | p'i < rotamerTrialsMover(pi)
13 end
14 MCBoltzmann(p';, Ti)
15 E'— E(pY)
16 P'«—p'i
17 | end
18 | pe' <« select REMC_Replicas(E', P")
19 | i<0;j<0
20 | whilei+1<numR do
21 J—i+1l
22 A — (B — Bi)(E(pe’i) — E(pe’))
23 if A<0then
24 | swapLables(pe'i, pe’)
25 else
26 remc_RG_uniform «— U(0,1)
27 if remc_RG_uniform <e™ then
28 | swapLables(pe';, pe')
29 end
30 end
31 l—1+2
32 | end
33 | po <« 0; po<— pe'
34 end
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§5. MONTE CARLO METODE UZ
VISEKRITERIJSKU OPTIMIZACIJU ZAMJENE
REPLIKA

Wang i suradnici razvili su novu ina¢icu REMC metode, Monte Carlo metodu uz visekriterijsku
optimizaciju zamjene replika (engl. multi-objective optimization replica exchange Monte
Carlo, MO-REMC), koristenjem vise nedominiranih rjeSenja kao replika za zamjenu tijekom
optimizacije na razli¢itim temperaturama i na taj Su nacin poboljsali konvergenciju REMC
algoritma za uzorkovanje koja je povezana s odabirom replika za zamjenu. Njihove metode za
odabir replika temelje se na informaciji o energiji iz Pareto fronte $to pobolj$ava pretragu
prostora stanja®. Objasnjenja pojmova visekriterijskog optimizacijskog problema i Pareto
optimalnosti dana su u poglavlju 5.1.

U MO-REMC metodi, za razliku od tradicionalnog REMC algoritma koji uglavnom
uzorkuje kanonski ansambl stanja, uvedena je ovisnost o proslosti koriStenjem informacije
visekriterijske optimalne Pareto fronte. Na taj je nacin olakSan odabir replika za zamjenu, koje
¢ini set replika sli¢nih stanjima niZe energije ali se istovremeno medusobno maksimalno
razlikuju. KoriStenje generirane Pareto fronte kao predloska reprezentativnih konformacija
moZe pospjesiti konvergenciju algoritma za uzorkovanje dostupnog konformacijskog prostora
ukljucujuc¢i moguce strukture bliske nativnoj.

Cilj MO-REMC metode uzorkovanja poveéanje je brzine konvergencije za dostupan
konformacijski prostor. Spomenuta metoda koristi popis Pareto fronte ovisan o proslosti kako
bi se zadrzao ogranicen broj nedominiranih konformacija pronadenih REMC metodom. Svaka
jedinka u arhivi generirana REMC metodom procjenjuje se pomocu binarnih kriterija: koraka
u MC pretrazi i TScore vrijednosti perturbiranih konformacija u RosettaLigand programu.
Kriterij MC koraka daje vremenske serije za proces pretrage, a Kkriterij TScore-ova
informacijsku mapu dostupnog konformacijskog prostora ovisnu o proslosti.

Rezultati eksperimenata pokazuju da elitne replike generirane pomocu visekriterijske Pareto
fronte ovisne o proslosti mogu povecati brzinu konvergencije za dostupni konformacijski

prostor.
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5.1. Visekriterijska optimizacija?
Visekriterijski optimizacijski problem (engl. multiobjective optimization problem, MOP)
sastoji se od nekoliko kontradiktornih kriterija koji se moraju istovremeno optimizirati.
Opcenito, MOP se matematicki definira kao:
Definicija 1. (Opceniti MOP): MOP minimizira F(X) = (f1(¥), ..., f(¥)) s obzirom na
gi(x) <0,i=1, .., m X € Q. MOP rjeSenje minimizira komponentne vektorske funkcije
F(X), gdje je x n-dimenzionalni vektor varijable odluke (x = Xu, ..., Xn) iz nekog prostora
Q. Vektor x minimizira svaku komponentu F(x), ili barem jednu, i funkcije komponente
vektorske funkcije F(xX) trebale bi se moéi izracunati za svaki X.
Kriteriji iz definicije 1 medusobno se iskljuéuju jer nijedna to¢ka ne maksimizira sve Kriterije
istovremeno. Najbolji kompromisi medu kriterijima mogu se ostvariti u okviru Pareto
optimalnosti.

Visekriterijski optimizacijski pristup pronalazi Pareto optimalan skup kojeg ¢ini skup
medusobno nedominiranih rjeSenja. U prostoru definiranom kriterijima, skup nedominiranih
rjeSenja lezi na povrSini poznatoj kao Pareto fronta. Skupovi nedominiranih rjeSenja su oni u
kojima je svako rjesenje bolje od svih ostalih barem po jednom Kriteriju. Usporedbom svih
rjeSenja u Pareto optimalnom skupu, uvijek je moguce poboljsati jedan od kriterija kako bi se
ukupno postigla bolja dobit, bez da neki drugi postane lo$iji. Razmatraju li se optimizacijski
problemi s dva kriterija moguce je svaki kriterij minimizirati ili maksimizirati. Pristup Pareto
fronte nudi metodu za pronalazenje podskupa obecavajucih rjeSenja utemeljenu na kriterijima.
Na slici 2 prikazan je primjer Pareto fronte s dva kriterija (obojene tocke), gdje postoji
kompromis izmedu minimiziranja i maksimiziranja Pareto optimalnih to¢aka obiju, 1 x 1y,
koordinatnih vrijednosti u min-max, max-max, min-min i max-min slucajevima. Grafovi
prikazuju Pareto optimalan skup s diskretnim to¢kama za Cetiri razlicita slucaja i dva kriterija.
Vidimo da Pareto optimalni skup uvijek sadrzi rjeSenja s odredenog ruba prostora pretrage

dostupnog za diskretne tocke.

Ana Mikelié¢ Kemijski seminar |



§ 5. Monte Carlo metode uz viSekriterijsku optimizaciju zamjene replika 14

Min-Max Max-Max

BOG g aon

700 700

600+ 600

S0 500

404 400

300 300

200 200

100 100

cl:l 100 200 300 400 S00 B0 a aon 00 1400 200 o0 400 S4a a0o yon 200

Min-Min Max-Min

BOO -

7040

600

500+

400

300+

200

100

00 100 2(.10 360 400 500 660 760 aon 00 160 2I.)0 300 AKIIO 500 660 700 B00

Slika 2. Pareto optimalna rjeSenja iskoriStena za pretragu Cetiri moguce kombinacije dvaju

kriterija s diskretnim to¢kama. (Preuzeto iz ref. 2.)

5.2. Implementacija MO-REMC u Rosettaligand?

Algoritam 4 predstavlja pseudokod za racunanje binarnih kriterija na temelju Pareto fronte
arhiva u implementaciji MO-REMC metode uzorkovanja u RosettaLigand program. Svaki
kriterij moze biti minimiziran ili maksimiziran u skladu s vrijednostima Boolean varijabli maxX
i maxyY. U ovom postupku, u prvom koraku (linije 1-6), sva rjeSenja Xo, ..., Xn-1 U arhivama
predstavljaju alternative poredane prema povecanju odn. smanjenju kriterija X, koji moze biti
minimiziran ili maksimiziran. Neka je pf':={Xo, Yo} 1 i :=1, gdje {Xo, Yo} oznacava kombinaciju
koja sadrzi prvu nedominiranu frontu. U sljede¢em koraku (linije 8-17), za svaku kombinaciju
u arhivama {xi, yi} € {X, Y}, neka je pf":= pf' U {x;, yi}. Ako i {x;, yi} nije dominiran nijednom
kombinacijom s obzirom na kriterij Y koji je ve¢ minimiziran ili maksimiziran u pf', onda se
{xi, yi} dodaje u pf'. U tre¢em koraku (linije 7-18), ponavlja se zapravo drugi korak dok ne
ponestane kombinacija koje se mogu dodati u pf'. Zadnji korak predstavlja kraj iteracije, kada

je i=N, gdje je N broj kombinacija u arhivama.
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Algoritam 4: PARETOFRONTIER(X, Y, maxX, maxY)

Input: X — kriterij X, T — kriterij Y, maxX — Boolean vrijednost maksimiziranog
Kriterija X, maxY — Boolean vrijednost maksimiziranog kriterija Y
Output: pf'— konformacijski ansambl Pareto optimalnih rjesenja
1if maxX =1 then
2 | inverse_sorted({X, Y})
3else
4 | sorted({X, Y})
5 end
6 pf' < {Xo, Yo}; i« 1
7 foreach {xi, yi} in {X, Y} do

8 | {pairx-previous, Pairy-previous} «— Pf'| pf1-1
9 | if maxy =1 then
10 if pairy-previous > Yi then
11 | pf' «— {xi, yi}
12 end
13 | else
14 if pairy-previous < Yi then
15 | pf' «— {xi, yi}
16 end
17 | end
18 end

19 return pf’

Dodatno, u svakoj iteraciji MO-REMC metode uzorkovanja ne dobiva se samo zadnji set
konformacija ve¢ novi set koristeci proceduru select MO — REMC Replicas(E', P'), za razliku
od REMC metode, gdje se koristi select REMC Replicas(E', P'). Funkcija
select MO—REMC Replicas omoguéava odabir konformacija iz arhiva i zadnjeg seta ,,numR*
min-min scenarija Pareto optimalnih rjeSenja koji su nedominirani s obzirom na druge
konformacije. Grafic¢ki su ova rjeSenja prikazana na slici 1 (dolje lijevo), gdje se u posljednjem
krugu posljednje ,,numR* uzorkovane strukture koriste kao replike za zamjenu u MO-REMC
metodi (crvene tocke), a set min-min scenarija Pareto optimalnih rjeSenja oznacen je Zutim
tockama (dio toCaka je prekriven crvenim to¢kama). Spomenuti min-min scenariji Pareto
optimalnih rjeSenja iz arhiva nude jednostavan i brz nacin konvergencije, $to se koristi za

dobivanje alternativnih setova za usporedbu iz arhiva. Pseudokod u algoritmu 5 opisuje
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postupak za odlucivanje treba li prihvatiti ili odbiti Pareto frontu, kao i1 za odlucivanje treba li

odabrati replike za zamjenu ili ne.

Algoritam 5: SELecT_MO-REMC_REeprLICAS(E',P")

Input: E' — iznos energije u arhivima, P' — konformacijski ansambl u arhivima
Output: pe' — ansambl konformacije posljednjeg odabranog ,,numR*
min-min scenarija Pareto optimalnih rjesenja

1 PF « paretoFrontier(E'iq,E', false, false)

21«0

3 while i <numR do

4 | pe' «— PFpFri

5 |i«—i+1

6 end

7 return pe'

5.3. Implementacija hibridne MO-REMC u Rosettaligand?

U usporedbi s MO-REMC metodom, posebnost hibridne MO-REMC metode uzorkovanja
(HMO-REMC) je samo u postupku odabira elitnih rjesenja. U HMO-REMC metodi replike za
zamjenu odabiru se iz rjeSenja u arhivima pri ¢emu se razmatraju nedominirana rjeSenja u
kojima je i kriterij MC koraka i Tscore minimiziran, kao i rjeSenja s maksimiziranim kriterijem
MC koraka i minimiziranim Kriterijem Tscore vrijednosti. Na slici 1 (dolje desno) moze se
vidjeti da se kao replike za zamjenu (crvene to¢ke) u HMO-REMC metodi koriste nedominirana
rjeSenja nize energije iz Min-min i min-max scenarija Pareto optimalnih rjesenja. Min-min
scenarij Pareto optimalnih rjeSenja oznacen je Zutim tockama, a min-max scenarij zelenim.

U svakom koraku odabira replika za zamjenu prednost imaju nedominirana rjeSenja nize
energije i u min-min i max-min scenariju. Ako je broj rjesenja manji od numR, $to je broj replika
iskoriStenih za zamjenu, skup nedominiranih rjeSenja hibridizira se — i min-min i max-min
scenariji nedominiranih rjeSenja koriste Se iterativno za nadopunu skupa replika prema
redoslijedu Tscore vrijednosti.

Pseudokod za odabir HMO-REMC replika dan je u algoritmu 6.
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Algoritam 6: SELECT_HMO-REMC_REeprLICAS(E',P")

Input: E' - iznos energije u arhivima, P' — konformacijski ansambl
u arhivima
Output: pe' — konformacijski ansambl odabranih elitnih replika
1 PF# < paretoFrontier(E'iq,E', false,false)
2 PFy < paretoFrontier(E'iq,E', true,false)
3i—0;j«—0; k<0
4 while (i < |PF#| && (j < |PF|) do
5 | if E(PF#a)) <= E(PF()) then
6 | PF «— PFig); i — i+ 1

7 | else
8 | | PF—PFug)j—ij+1
9 | end

10 end

11 while i < |PF¢| do

12 | PF «— PFrg); i —i+1
13 end

14 while j < |PFy| do

15 | PF «— PFug); j < j + 1
16 end

17 while k < numR do

18 | pe'— PF; k—k+1
19end

20 return pe'
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§ 6. USPOREDBA ODABRANIH MONTE CARLO
METODA

Opcenito se bolji rezultati dokinga ostvaruju uzorkovanjem konformacija nizih vrijednosti
doking bodova (engl. docking score). Uvid u kvalitetu globalne izvedbe (engl. global
performace) dokinga u RosettalLigand racunalnom programu daje vezna energija sucelja
proteina (engl. binding energy interface delta, IFDelta). Na slici 3 vidimo da su sve odabrane
metode (MC, REMC, MO-REMC i HMO-REMC) uspjesno uzorkovale stukture slicne nativnoj
pri ¢emu su dobivene negativne IFDelta vrijednosti. Ipak, za isti broj MC koraka, unaprijedene
metode uzorkovanja dale su rjeSenja s negativnijim vrijednostima IFDelta u usporedbi s
klasicnom MC metodom. Nadalje, u duljim simulacijama, MO-REMC i HMO-REMC
unaprijedene metode ostvaruju bolje rezultate uz negativniji kona¢ni IFDelta u usporedbi s
klasicnom MC 1 REMC metodom.

Sveukupna izvedba (engl. overall performance) dokinga moze se opisati razlikom u RMSD
liganda (engl. ligand of RMSD, Lrmsd). Pregled Lrmsd vrijednosti dobivenih za razlicite
metode, receptore i duljine trajanja simulacije dan je na slici 4. Vidimo da u duljim
simulacijama unaprijedene metode postizu bolje minimalne Lrmsd vrijednosti, gotovo savrene
rezultate unutar 1 A Lrmsd. Pri istom broju MC koraka, klasitne MC metode ne mogu dati
zadovoljavajuce uzorke slozene proteinske fleksibilnosti.

U dovoljno dugim simulacijama promatrane ukupne vrijednosti energijske funkcije (engl.
energy function total score, TScore) i IFDelta vrijednosti konvergiraju neovisno o
primijenjenoj metodi (slika 5.) Na slici je prikazana i promjena Lrmsd vrijednosti, $to
omogucava provjeru utjecaja metode na rezultate. Procijenjene Lrmsd vrijednosti dobro se
slazu s rezultatima IFDelta vrijednosti $to potvrduje da dobiveni rezultati ne ovise o odabranoj
metodi. U svakom sluc¢aju, unaprijedene metode uzorkovanja brze konvergiraju u usporedbi s
klasicnom MC metodom.

Valjanost razvijenih metoda (MO-REMC i HMO-REMC) provjerena je usporedbom vise
simulacija uz razli¢ite pocetne parametre. Rezultati prikazani na slici 6 potvrduju da ispitane

metode mogu efikasno konvergirati u moguce strukture sli¢éne nativnoj.
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Slika 3. IFDelta vrijednosti dobivene MC (ljubi¢asto), REMC (sivo), MO-REMC (zeleno) i
HMO-REMC (crveno) metodama uzorkovanja za 16 receptora (1AQ1, 1DBJ, 1JDO0, 11JE,
1K3U, 10WE, 1PQ6, 1TOW, 1Vv48, 1W2G, IY6B, 2DBL, 2PRG, 4TIM, 6TIM, 7CPA) i
3 duljine trajanja simulacije (2,26 x 10°, 7,68 x 10°i 1,28 x 10° MC koraka; MC koraci = numR

x numC x broj trajektorija). (Preuzeto i prilagodeno iz ref. 2.)
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Slika 4. Lrmsd vrijednosti dobivene MC (ljubi¢asto), REMC (sivo), MO-REMC (zeleno) i
HMO-REMC (crveno) metodama uzorkovanja za 16 receptora (1AQ1, 1DBJ, 1JDO, 11JE,
1K3U, 10WE, 1PQ6, 1TOW, 1Vv48, 1W2G, IY6B, 2DBL, 2PRG, 4TIM, 6TIM, 7CPA) i
3 duljine trajanja simulacije (2,26 x 10°, 7,68 x 10°i 1,28 x 10° MC koraka; MC koraci = numR
x numC x broj trajektorija). (Preuzeto i prilagodeno iz ref. 2.)
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Slika 5. Brzina konvergencije Tscore, IFDelta i Lrmsd vrijednosti u MC, REMC, MO-REMC
i HMO-REMC metodama uzorkovanja za odabrane receptore (2PRG i 4TIM); MC koraci =
numR x numC x broj trajektorija. (Preuzeto i prilagodeno iz ref. 2.)

Ana Mikelié¢ Kemijski seminar |



8 6. Usporedba odabranih Monte Carlo metoda 22

Nakon uzorkovania 1 x10° trajektorija

w© o
10 b 5 &
-5
-10
2
g-15
e
i~ 0\ Ny o T {
SNSS Mo MORG 2 N Mg Qo m o~ Te
“20[ESTE mREE RSN Denn SRR DT meon v P21
tn - S g
-25
=30
Nakon uzorkovania 3 x10° trajektorija
0 T T T
10}
-k @ ® ©
w N N
w o (]
-10
3
g -15
s
- me - N m i
—20} 00 N N RNG M~ Bmen @00 Lo m RO
NEG Na@H Hrge A SO S0 B N oy
@ = mge T AR TEeT ~Ege medg T@e” @ o
=25
=30
Nakon uzorkovania 5 x10° trajektorija
0 . r .
10
-5
8
-10
3 B 6f
% -15
2 £
20 R e o —en by
TUINEEN Bl Reta NotR maen S ool ~ oG
o3 - wgm" A8~ g E&m %0 Q,_.SH oo; -
-25
e N > N > N N D >
AP A% AT A aF 8 B 4P
5?4, $?‘> ’s,b‘) 'yb‘? b“b’?‘ 6"? Nb‘, ‘\9“, Qib D" N '\,b\ o ‘ o 3 \,b‘ J A
\; & Q@° @ & & &,- Ob‘ & & Q@ @ O O \sb' ‘.\\b‘
wm MC the first pose Lrmsd MO-REMC the first pose Lrmsd
mm REMC the first pose Lrmsd o HMO-REMC the first pose Lrmsd

Slika 6. Provjera valjanosti metoda. IFDelta i Lrmsd vrijednosti dobivene MC (ljubicasto),
REMC (sivo), MO-REMC (zeleno) i HMO-REMC (crveno) metodama uz razli¢ite pocetne
parametre ((numR, numC, repackNth, minT, maxT) :=npr. (8, 8, 3, 2, 4)) za odabrani receptor
(2PRG) i 3 duljine trajanja simulacije (humR x numC x N MC koraka gdje je N broj trajektorija,
N =1x10% 3 x 10%i 5 x 10%). (Preuzeto i prilagodeno iz ref. 2.)
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§ 7. ZAKLJUCAK

Specificno 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. U
raCunalnom istrazivanju interakcija proteina i malih molekula primjenjuju se tehnike
molekularnog dokinga. Prvi korak ukljucuje generiranje svih moguéih konfiguracija, a zatim
se one najznacajnije izdvajaju na temelju funkcija bodovanja.

Za dobivanje pocetnih konfiguracija Cesto se koriste nasumi¢ne metode uzorkovanja
struktura, izmedu ostalog Monte Carlo algoritmi. U ovom radu opisane su jednostavne Monte
Carlo metode (MC, algoritam 1), MC metode uz zamjenu replika (REMC, algoritmi 2 i 3), MC
metode uz visekriterijsku optimizaciju zamjena replika (MO-REMC, algoritmi 3, 4 i 5) te
hibridne MO-REMC metode (HMO-REMC, algoritmi 3, 4 i 6). Na temelju referentnih testova
koje su proveli Wang i suradnici koriste¢i RosettaLigand protokol pokazalo se da primjena
unaprijedenih metoda moze rezultirati boljim uzorkovanjem struktura prilikom molekularnog
dokinga male molekule u aktivno mjesto proteina. Nadalje, MO-REMC i HMO-REMC metode
brze konvergiraju prema rjeSenju u usporedbi s MC i REMC metodama uzorkovanja. Daljnjim
unaprjedenjem razvijenih metoda, primjerice nasumi¢nim odabirom replika iz arhiva ili
ukljuc¢ivanjem Hamiltonijanske zamjene replika i sl., moglo bi se ostvariti jo§ bolje uzorkovanje

struktura.
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