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RESUMO

Célculos de Perturbacdes de Energia Livre (Free Energy Perturbation, FEP) sdo, na atualidade,
rotineiramente aplicados na descoberta de fairmacos para estimar a energia de Gibbs relativa de ligacdo
de pequenas moléculas a alvos biomoleculares de interesse. A aplicacdo de técnicas de amostragem
estendida pode melhorar a correlagdo entre predicoes e dados experimentais, especialmente em
sistemas com mudangas conformacionais. Devido ao grande nimero de perturbacdes necessdrias em
uma campanha de descoberta de farmacos, a preparagdo manual de cdlculos de FEP nido € vidvel. Neste
trabalho, apresentamos o PyAutoFEP, uma ferramenta flexivel e de c6digo aberto para automatizar a
preparacdo de célculos de FEP para energia de Gibbs relativa de ligacdo. PyAutoFEP foi escrito em
Python3 e automatiza a geragdo de mapas de perturbacio, topologias duplas, constru¢do de sistemas
para simulacdes de Dinadmica molecular e andlise. O PyAutoFEP suporta diversos campos de forga,
incorpora diferentes versdes de métodos de amostragem REST2 e esquemas flexiveis de janelas de A
para representar a perturbacdo. Para validar a ferramenta PyAutoFEP, esta foi aplicada para uma série
de 14 ligantes do receptor Farnes6ide X. Este sistema fez parte do desafio para a comunidade Grand
Challenge 2, organizado pelo grupo Drug Design Data Resources. Uma média de 88% de sinais
corretos das predicdes foi observado e 75% das predi¢des alcancaram erros menores do que 1,5
kcal/mol. Resultados utilizando os campos de forca AmberO3/GAFF, CHARMM36m/CGenFF e
OLSA-AA/M/LigParGen obtiveram r de Pearson de 0,71 + 0,13, 0,30 £ 0,27 e 0,66 £ 0,20,
respectivamente. Os resultados utilizando o AmberO3/GAFF e OPSA-AA/M/LigParGen foram
comparaveis as melhores submissoes originais ao Grand Challenge 2. A aplicacdo da REST2 melhorou
os resultados utilizando o CHARMM36m/CGenFF (r de Pearson = 0,43 + 0,21), porém pouco impacto
foi observado para os outros campos de forca. Finalmente, utilizando um modelo estatistico, foi
estimada a probabilidade de descoberta de moléculas com poténcia a0 menos uma unidade de 1 pK;
melhor do que um protétipo hipotético, quando uma ferramenta como o PyAutoFEP € aplicada para
triar 10 ou 100 andlogos. As probabilidades sdo até 7 vezes maiores se comparadas aquela obtida
usando selecdo aleatéria, quando 100 moléculas sdo triadas, indicando que o PyAutoFEP pode ser qtil
em problemas de otimizacdo de protétipos. O PyAutoFEP estd disponivel no repositério do grupo,

https://github.com/Immpf/Py AutoFEP.

Palavras-chave: Perturbacdo de energia livre. FEP. Dindmicas Moleculares. Ligantes. Descoberta de
farmacos de pequenas moléculas



ABSTRACT

Free Energy Perturbation (FEP) calculations are now routinely used in drug discovery to estimate the
relative free energy of binding (RFEB) of small molecules to a biomolecular target of interest. Using
enhanced sampling can improve the correlation between predictions and experimental data, especially
in systems with conformational changes. Due to the large number of perturbations required in drug
discovery campaigns, manual setup of FEP calculations is no longer viable. Here, we introduce
PyAutoFEP, a flexible and open-source tool to aid the setup of RFEB FEP. PyAutoFEP is written in
Python3, and automates the generation of perturbation maps, dual-topologies, system building and
molecular dynamics (MD), and analysis. PyAutoFEP supports multiple force fields, incorporates two
flavors of REST2 enhanced sampling method, and allows flexible A values along perturbation
windows. To validate PyAutoFEP, it was applied to a set of 14 Farnesoid X receptor ligands, a system
included in the Drug Design Data Resource Grand Challenge 2. A mean 88% correct sign prediction
was achieved, and 75% of the predictions had an error below 1.5 kcal/mol. Results using
Amber03/GAFF, CHARMM36m/CGenFF, and OLSA-AA/M/LigParGen had Pearson’s r values of
0.71 £ 0.13, 0.30 = 0.27 and 0.66 + 0.20, respectively. The AmberO3/GAFF and OLSA-
AA/M/LigParGen results were on par with the top Grand Challenge 2 submissions. Applying REST2
improved the results using CHARMM36m/CGenFF (Pearson’s r = 0.43 £+ 0.21), but had little impact
on the other force fields. Finally, we estimated the probability of finding a molecule 1 pK; better than a
lead when using PyAutoFEP to screen 10 or 100 analogs. The probabilities, when comparing to random
sampling, increased up 7-fold when 100 molecules were to be screened, suggesting that PyAutoFEP
would likely be wuseful for lead optimization. PyAutoFEP 1is available on GitHub at
https://github.com/Immpf/Py AutoFEP.

Keywords: Free Energy Perturbations. FEP. Molecular dynamics. Ligands. Small molecule drug

discovery.
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1 INTRODUCAO

1.1 Planejamento de farmacos assistido por computador

A importancia do planejamento de farmacos assistido por computador para a descoberta de farmacos,
tanto na academia quando na industria, se tornou incontestavel (VIVO et al., 2016; WARR, 2017).
Entre as diversas aplicagdes, a predi¢do de energia de Gibbs de ligagdo de uma pequena molécula a um
alvo biolomecular € de especial interesse. Em geral, uma campanha de desenvolvimento de farmacos €
iniciada pela selecdo de um alvo biol6gico a ser modulado por uma pequena molécula organica. Em
seguida, um ou um grupo de protétipos — pequenas moléculas com atividade contra o alvo de interesse
— €& selecionado. Protétipos frequentemente sdo oriundos de campanhas de triagem virtual ou
experimental em larga escala (BROWN, 2007). Em seguida, € necessaria a otimizagdo do ou dos
protétipos, onde a eficicia, seletividade e propriedades farmacocinéticas sdo consideradas (KESERU;
MAKARA, 2006; WUNBERG et al., 2006). Este processo envolve a sintese de uma variedade de
andlogos do composto protétipo, ensaios para avaliagdo da poténcia contra o alvo, ensaios fenotipicos e
determinacdo de propriedades de absorcdo, distribuicdo, metabolismo, excre¢do e toxicidade
(ADMET). Cada nova proposta sintética se traduz em custo de tempo e recursos para gerar, ao final,
um candidato para as etapas subsequentes (BAILLIE; MACCOSS, 2004). Abel e colaboradores
apresentaram, em trabalho de 2018, uma discussdo sobre a distribuicdo de poténcia de andlogos
sintetizados em campanhas de descoberta de farmacos, especialmente em contextos industriais (ABEL
et al., 2018). Analisando retrospectivamente uma campanha industrial de otimiza¢do de um protétipo
contra um alvo ndo revelado, propde que cerca de 10% das moléculas sintetizadas e testadas se
mostram suficientemente potentes para seguir para ensaios in vivo. Adicionalmente, os autores sugerem
que, em geral, o maior desafio na otimizacdo € a otimizacdo de propriedades de ADMET, mantendo a
poténcia, o que estaria associado a uma baixa taxa de acerto. Esta baixa taxa seria causada por activity
clifts observados quando propriedades fisico-quimicas sdo otimizadas. Na construcio do modelo
matematico os autores consideraram como suficientemente potente moléculas com poténcia de pICsg =
8. Destas moléculas que avancam para estudos in vivo, os autores afirmam que apenas uma pequena
fracdo tem as propriedades necessdrias para o seguimento do desenvolvimento (Figura 1). Assim,
ferramentas que subsidiem a priorizacdo de compostos para a sintese e ensaios, maximizando a
probabilidade de que moléculas escolhidas sejam efetivamente ativas, tem potencial de reduzir o atrito

e diminuir custos de campanhas de descoberta de farmacos.
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Figura 1 - Modelo simplificado do fluxo de descoberta de farmacos. Adaptado de Abel e colaboradores
(ABEL et al., 2018).

A priorizagdo de moléculas para a sintese pode ser auxiliada por técnicas que estimem a afinidade da
interagdo de pequenas moléculas contra o alvo biomolecular em estudo. A afinidade, medida pela
constante de inibi¢do Kj, esta relacionada a energia de Gibbs de interacdo pela (Equacao 1). Logo, a
estimativa da variacdo da energia de Gibbs (AG) de interagdo permite inferir sobre o K; de um ligante,

assim, € propor compostos mais ativos.

AG = —RTInK; (Equacdo 1)

Onde AG ¢ a variagdo da energia de Gibbs, R ¢ a constate dos gases, T ¢ temperatura absoluta, e K; a
constante de inibigao.

E também de grande interesse a predigdo da afinidade relativa entre um grupo de moléculas — ou seja,
estimar AAG entre os complexos de dois ligantes com um mesmo alvo em vez de estimar o AG de
formacao de um complexo. Em um contexto de otimizacdo, predizer a afinidade relativa AAG entre
uma molécula planejada e um prototipo conhecido ¢ suficiente, mesmo sem a predicao absoluta AG,
permitindo reduzir esforcos sintéticos e experimentais, através do foco em compostos com maior
probabilidade de poténcia aumentada. A afinidade relativa entre dois ligantes esta relacionada a energia

de Gibbs relativa de ligacdo (Relative Free Energy of Binding, RFEB).
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Em geral, no contexto académico, rodadas de otimizacdo significam a sintese de poucas dezenas de
compostos. Em um contexto industrial, onde hd mais recursos disponiveis, vdrias centenas de
compostos podem ser sintetizados (Figura 1). Assim, uma ferramenta util para subsidiar a otimizagao

de protétipos precisa apresentar escalabilidade para um grande niimero de predicdes.

Adicionalmente, um nivel baixo de erros € desejdvel, embora exista uma discuss@o na literatura a este
respeito. Brown e colaboradores, utilizando modelos matemaéticos derivados de dados internos de
campanhas de otimizagdo da farmacéutica Abbot, propde que um erro de no maximo 1,4 kcal/mol é
necessario para uma técnica de predi¢do ter impacto relevante em uma otimizacio (BROWN;
MUCHMORE; HAJDUK, 2009). Pouco depois, baseado em um conjunto de dados mais amplo da
mesma empresa (HAJDUK; SAUER, 2008), Shirts e colaboradores concluem que, para auxiliar na
obtencdo compostos mais potentes por 1 unidade de pK; em relagdo a um protétipo hipotético, uma
técnica de priorizagdo deve ter um erro de até 2,0 kcal/mol (SHIRTS; MOBLEY; BROWN, 2010). Esse
estudo, entretanto, pressupds que os erros associados a essa técnica sigam uma distribui¢do normal, o
que pode ndo ser realista. Observando essa possibilidade, Abel e colaboradores modelaram o impacto
de uma técnica de priorizacdo com erros seguindo distribuicdes normais e de Cauchy — uma
distribui¢do com distribui¢do similar a normal, mas com probabilidade aumentada nas caudas (ABEL
et al., 2018). Os resultados mostram que a distribui¢do de erros tem um impacto maior do que o desvio
padrdo em si, e sugere que idealmente os erros de um método devem seguir uma distribuicao normal
com desvio de até 2,0 kcal/mol (nota: a distribui¢do de Cauchy tem desvio padrdo indefinido).
Consequentemente, uma técnica de prioriza¢do deve ter uma distribui¢do normal de erros com desvio

padrdo de 1-2 kcal/mol.

A RFEB experimental de um par de compostos € uma média da energia de Gibbs de um conjunto de
conformagdes microscOpicas do receptor, ligante e proximidades. Por isso, diversas técnicas de
predicdo de RFEB utilizam uma amostragem de diferentes conformagdes para aumentar a acuricia.
Algumas poucas aplicacdes utilizam o método de Monte Carlo para gerar tais conformagdes

(JORGENSEN, 2016). A maioria das implementacdes, entretanto, utilizam dindmicas moleculares.

1.2 Dinamica molecular
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A dindmica molecular (DM) € uma técnica que simula a evolucdo temporal de um sistema de particulas
através da solucao numérica de equacdes de movimento. Em que pese que existam métodos nos quais o
movimento dos nucleos seja tratado quanticamente (SHIMOJO et al., 2019), para aplicagdes em

sistemas biomoleculares, equacdes cldssicas de movimento sdo quase que exclusivamente utilizadas.

As equagdes classicas de movimento ((Equacao 2) ndo t€m solucdo analitica para mais de dois corpos
e, por isso, precisam ser integradas numericamente. Utilizando um método numérico estdvel e
escolhendo um intervalo dt suficientemente pequeno, € possivel simular um grande nimero de passos

que perfazem uma trajetéria de um sistema de particulas.

dx = vdt

P (Equacao 2)
dv = —dt

m

S o~ g © o~ ’ > . Doz . ,
Onde x sdo ¢ posicoes da particula; v ¢ a velocidade; F € a forca agindo sobre a particula e m sua
massa.

Um formalismo alternativo foi proposto por William Hamilton, dito, por isto, mecanica Hamiltoniana

(Equacao 3). Ambas as formulagdes sio equivalentes.

dp _—0H
dt 94 (Equaco 3)
uacao
dj o auas
dt  op

~ 5~ - . ap , : .
Onde p sdo os momentos; ¢ sdo as posi¢des das particulas; 2 forca agindo sobre a particula; e H
¢ a Hamiltoniana, um operador que corresponde a energia total do sistema.

Um dos primeiros usos da Dinamica Molecular foi descrito em 1959 por Alder e Wainwright, que
aplicaram um integrador numérico especial para estudar pequenos grupos (n=32 até n=500) de esferas
rigidas descritas por um potencial retangular. Este sistema extremamente simples apresenta algumas
propriedades correlacionadas com fluidos, de forma que os autores aplicaram este método para estudar
transicdes de fase (ALDER; WAINWRIGHT, 1959). Em 1969 Levitt e Lifson reportaram a primeira

minimizacdo da energia de uma proteina completa, aplicando campos de forca e coordenadas
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cartesianas — uma inovagdo na época. Os autores refinaram as estruturas cristalogréficas da lisozima e
da mioglobina (LEVITT; LIFSON, 1969). Em 1971 Rahman e Stillinger reportaram a primeira
dindmica de um liquido polar, a dgua. Neste estudo os autores utilizaram condi¢Oes periddicas de
contorno, controle de temperatura e um integrador numérico para simular uma caixa de 216 moléculas

de dgua (RAHMAN; STILLINGER, 1971).

Embora DM utilizando outras abordagens existam (GIBSON; IONOVA; CARTER, 1995; ZHOU et al.,
2016), neste trabalho serdo discutidos exclusivamente sistemas cujas hamiltonianas sdo descritas por
campos de forca. Um campo de for¢a é um conjunto de equagdes simples que descrevem o potencial de
interagdo entre particulas, que representam atomos. Os elétrons e todos os efeitos eletrOnicos sdo
abstraidos nestas equagdes, que, por isso, sdo aproximagdes extremas da realidade microscépica. Esta
aproximacgdo extrema permite que a hamiltoniana e o gradiente do sistema tenham solu¢des analiticas,
com custo computacional minimo em relacdo ao formalismo quantico, o que permite a simulacdo
rotineira de sistemas com milhares ou até mesmo milhdes de dtomos, necessdrio para representar

biomoléculas em solucdo.

Diversos campos de for¢a foram desenvolvidos para DM de biomoléculas (HUANG et al., 2017,
LINDORFF-LARSEN et al.,, 2010) e para aplicagdes especializadas (SENFTLE et al., 2016;
STERNBERG; WITTER; ULRICH, 2007). Dentre os campos de forca mais utilizados do primeiro

grupo estdo os campos de forca AMBER, cujas equacgdes gerais estdo apresentadas na Equacao 4.

Etotar = Z Kr(r_req)2+ Z K@(g_eeq)z

ligagoes angulos

n A; By 4
+ Z f[1+cos(n¢—y)]+z J_J_'_w

(Equacao 4)
Rl-ljz Rl6] eR U:|

diedros i#j

Onde Eqw € a energia potencial do sistema; K,, Ko, V,, Ajj, Bjj sdo constantes de estiramento,
deformacdo angular, rotacdo diedral, repulsdo de van der Waals e atracdo de van der Waals,
respectivamente; 1 € a distancia entre dois dtomos ligados; req € a distancia de equilibrio de uma
ligacdo; 6 € o angulo entre trés dtomos; 0.4 € o dngulo de equilibrio entre trés dtomos; n € N*, € a
ordem; ¢ € o angulo de diedro entre quatro dtomos; Y € um angulo de deslocamento de fase; R;; € a
distancia entre um par de dtomos; q; e g; € a carga nos 4tomos i e j, respectivamente; € € a constante
dielétrica.
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Os trés primeiros somatérios da Equacao 4 sdo ditos termos ligados, por descrevem o potencial entre

atomos que estdo conectados por ligacdes quimicas. O dltimo somatdrio agrupa o potencial de van der

Aii By . . aj L -
Waals (Y« |5 —=2Z| ) e o potencial eletrostatico | Y;<; 3145 1). Estes dois tltimos termos sio ditos
1<J Rl2 R?. <J gRij
ij ij

ndo ligados, embora atuem sobre dtomos em diferentes moléculas e na mesma molécula separada por
trés ou mais ligagdes. Embora a forma exata do funcional seja especifica para cada campo de forga, a
maior parte dos campos de forca para aplicacdes biomoleculares (ou seja, campos de forca ndo

especializados) apresentam um formato geral similar ao apresentado na Equacio 4.

S
Para aplicac@o das equagdes cldssicas de movimento, € necessdrio calcular a for¢a em cada particula F

~ . . o ~ s . . OH
na (Equacao 2) ou as derivadas parciais da Hamiltoniana em relag@o as posi¢des das particulas (— ﬁ)

) ) .. ) ) N oH
e as velocidades, ou as derivadas parciais da Hamiltoniana em relagdo aos momentos ( — a5 ambos na

(Equacdao 3. As derivadas de equagdes como as da Equacgbes 6 sdo analiticas, podem ser
implementadas com facilidade e calculadas velozmente. Desta forma, campos de for¢a sdo muito tteis

associados a equagdes classicas de movimento.

E importante observar que a ligacdo entre duas particulas e os 4ngulos entre trés particulas é
representada por um potencial harmonico. Isto € uma aproximacgdo aceitdvel proximo ao equilibrio e
préoximo a temperatura fisioldgica, mas totalmente incorreta longe deste. Naturalmente, ndo € possivel
modelar ruptura e formacao de ligacdes utilizando estas fun¢des. Adicionalmente, as cargas q, sdo fixas
ao longo da simulagdo, logo efeitos de polariza¢do ndo serdo representados. Esta tltima aproximacao é
uma relevante limitacdo para aplicacdes biomoleculares (BAKER, 2015; HUANG et al., 2014;
SODERHIJELM; RYDE, 2009).

Recentemente, a introdu¢do da computacdo sobre processadores massivamente paralelos, como os
presentes em placas graficas, permitiu um novo ganho de velocidade. Com madaquinas modernas ¢é
possivel atingir rotineiramente simulacdes de milhares ou mesmo milhdes de atomos. Por exemplo,
Perilla e Schulten, utilizaram DM para estudar a estrutura do capsideo viral do HIV-1 numa simulagdo
com 64 milhdes de dtomos ao longo de 1 us (PERILLA; SCHULTEN, 2017). Jung e colaboradores
demonstraram recentemente a viabilidade de simulagdes de larga escala massivamente paralelas ao

simular cerca de 1 ns de um sistema atomistico do l6cus gendmico GATA4, com 83 kb e 427
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nucleossomos, perfazendo um total de 1 bilhdo de d&tomos (JUNG et al., 2019). Os autores, utilizando o
codigo altamente paralelizado GENESIS e mais de 100,000 CPU, foram capazes de obter velocidades
de cerca de 1 ns/dia com um passo de integracdo de 1 fs. O estudo deste tipo de sistema de grande
escala permite aproximar as simulagdes de observacdes macroscOpicas e estudar processo estruturais
complexos. Por outro lado, esses ganhos de velocidade permitem estudos com simulagdes de periodos
antes inacessiveis. Num trabalho cléssico de 2010, Shaw e colaboradores aplicaram DM para estudar o
enovelamento de proteinas sem aplicar qualquer técnica que acelere tal processo. Até a publicacdo
deste trabalho, acreditava-se que observar o enovelamento de proteinas utilizando DM era infactivel,
devido ao tempo de simulagdo necessdrio. Entretanto, em simulacdes de até 1 ms, os autores
observaram o enovelamento espontaneo de 12 proteinas com diferentes motivos estruturais (SHAW et
al., 2010). Em 2013, parte dos autores deste trabalho reportaram o enovelamento e desenovelamento
espontaneo da ubiquitina, proteina com 76 residuos de aminodcidos, a maior proteina cujo
enovelamento espontaneo foi observado por DM (PIANA; LINDORFF-LARSEN; SHAW, 2013). Mais
recentemente, como parte do esforco global de identificacdo de alvos, o grupo de pesquisa D. E. Shaw
disponibilizou trajetérias de simulac@o de diversas proteinas do SARS-CoV-2, incluindo trajetérias de
100 ps das MPro e 3CLPro (“Molecular Dynamics Simulations Related to SARS-CoV-2”, 2020, p. 2).
Tais simulagdes longas permitem observar processos em escalas de tempo antes ndo acessiveis por
DM. Por exemplo, analisando a trajetéria de 100 ps da MPro supracitada, Carli e colaboradores
identificaram sitios alostéricos putativos em tal proteina (CARLI et al., 2021). Tais simulagdes de larga
escala ou longa duracdo sé sdo possiveis devido a utilizagdo de campos de for¢a. Efetivamente, as DM
que nao aplicam campos de for¢a ou aplicam uma combinacao de campos de for¢a e mecanica quantica

tém grande custo computacional, de forma que sua aplicacdo € limitada.

Alguns campos de forca especializados empregam uma simplificacdo ainda mais severa da realidade
microscopica, representando grupos de dtomos como uma unica pseudoparticula, visando aumento de
velocidade da simulagdo as expensas de uma representacdo menos acurada da realidade (JARIN;
NEWHOUSE; VOTH, 2021). Em geral, estas simula¢des aplicam solvente implicito onde, em vez de
uma representacdo molecular do solvente — que € quase sempre dgua —, utilizam-se equacdes que
descrevem o efeito médio do meio, baseado em sua constante dielétrica. DM aplicando estes campos de
forca sdo chamadas de coarse grained, em oposi¢ao as simulagdes atomisticas, onde todos os dtomos

sdo representados. Este métodos permitem a amostragem de tempos de simulacdo mais longos e de
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sistemas maiores (NAWAE et al., 2014), devido ao nimero menor de particulas combinado com passos
de integracdo numérica mais longos. Alguns dos campos de forca coarse grained para biomoléculas
mais utilizados sdo o MARTINI (BARNOUD; MONTICELLI, 2015) e o SIRAH (MACHADO et al.,
2019), sendo que esta abordagem € também frequentemente aplicada para polimeros (BOCHICCHIO;
PAVAN, 2017; KEMPFER et al., 2019).

Um sistema amostrado por DM — seja atomistico seja coarse grained — como descrito acima pode estar
em diferentes estados, neste caso entendido como diferentes posi¢cdes das particulas. O conjunto de
todos os possiveis estados acessiveis a um sistema é chamado de espago de fase. A teoria fundamental
da DM € a ideia de ergodicidade, uma situacio do sistema no qual a amostragem ao longo do tempo é
equivaente a amostrar o espaco de fase. Assim, uma simulacdo suficientemente longa permite visitar
uma regido importante do espaco de fase, representativa das principais conformagdes acessiveis ao

sistema.

1.3 Métodos para aumento da amostragem

Embora a ergodicidade seja um pressuposto geral para as DM, na pratica barreiras de energia de Gibbs
da ordem de alguns poucos kcal/mol estdo associados a uma probabilidade muito baixa de transi¢do
(PIETRUCCI, 2017). A travessia espontanea destas barreiras requer um tempo de simulagdo infactivel.
Assim, frequentemente a amostragem € prejudicada por estados de pseudo-ergodicidade, ou seja,
estados onde a amostragem no tempo parece amostrar o espaco de fase, porém apenas uma pequena
regido proxima a um minimo local € efetivamente visitada. Isto ocorre quando multiplos minimos
locais na hiper-superficie de energia, ditos estados metaestiveis, sdo separados por barreiras
suficientemente grandes para que a DM ndo as atravesse no tempos de simulagdo realizado (Figura 2)

(PIETRUCCI, 2017).
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Energia de Gibbs
(unidades arbitrérias))

>
Conformacgoes do sistema

Figura 2 - Perfil de energia de Gibbs de um sistema ao longo de uma varidvel coletiva arbitraria
descrevendo diferentes conformacdes de um sistema. Em verde, possiveis confirmacdes amostradas em
uma DM hipotética, todos presos em um estado metaestavel de alta energia. A simulagdo ndo consegue

superar a barreira que permitiria explorar regides de energia mais baixas.

Um exemplo classico ¢ a cavidade da lisozima de T4 com mutacdo L99A. Este mutante foi
desenvolvido com uma cavidade capaz de receber ligantes (ERIKSSON et al., 1992). Um estado de
baixa populagdo e transi¢do em escala de tempo de pus foi observado em experimentos (BOUVIGNIES
et al., 2011) e simulagdes (SCHIFFER et al., 2016). Este estado afeta calculos de energia de Gibbs. Por
exemplo, Mobley e colaboradores observaram que o movimento lento da Vallll afeta a predicao de

AG de pequenos ligantes aromaticos a cavidade (MOBLEY et al., 2007).

Diversas técnicas de amostragem estendida foram propostas na literatura. Uma das técnicas mais
populares se chama Replica Exchange Molecular Dynamics (REMD) e se baseia na simulacao paralela
de diversas copias de um mesmo sistema a diferentes temperaturas (SUGITA; OKAMOTO, 1999).
Periodicamente, ocorre uma tentativa de permuta entre as réplicas a diferentes temperaturas (Figura 3),
utilizando o critério de Metropolis ((Equacao 5), de forma que as réplicas em altas temperaturas sao
capazes de cruzar barreiras conformacionais e esta informagdo ¢ propagada para a réplica na

temperatura de referéncia via troca de réplicas.

1 1
P(r, » 1) = exp [<kBTm - kBTn) (Un — Um)] se (U,—U,) >0
1 se (Un - Um) < 0

(Equacao 5)
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Onde P(r;,, - 1,,) € a probabilidade da transi¢do da réplica m para n; Ty € temperatura da réplica x; e
Ui € a energia potencial da réplica x.

m passos de DM m passos de DM m passos de DM m passos de DM
aceita aceita
T = T2
aceita
T=T, g
rejeita aceita
T=T, Tentativa de troca Tentativa de troca Tentativa de troca

Figura 3 - Esquema simplificado de uma simulacao a troca de réplicas ¢ aplicada. A cada m passos de
integracdo, uma tentativa de troca de réplicas executada entre réplicas adjacentes. As trocas aceitas
levam a inversao das temperaturas das réplicas em questdo, representados pelas linhas coloridas.
Diferentes niveis de temperatura sao denotados pelos niveis horizontais.

A REMD foi amplamente aplicada para estudar conformac¢des de macromoléculas em solugdo. Por
exemplo, Baumketner e Shea aplicaram REMD para estudar conformagdes do peptideo f-amiloide 10-
35, observando um equilibrio conformacional entre diversas estruturas globulares (BAUMKETNER;
SHEA, 2007). Periole e Mark estudaram um B-heptapeptideo com REMD e com DM convencionais e
observaram um aumento de amostragem de cerca de 4 vezes utilizando REMD em relacdo ao mesmo
numero de réplicas convencionais partindo de diferentes conformagdes. Ke e colaboradores utilizaram
a REMD para estudar o equilibrio conformacional do aptdmero de DNA ligador de trombina e
observaram efeitos de O-metilagdes nas posicdes 10 e 11 da sequéncia (KE; JIN; SUN, 2019). Em
relacdo ao uso de REMD para célculos de energia livre, Essex e King combinaram REMD com
Integracdo Termodinamica (TI), um método para calcular a energia livre de Gibbs, e observaram
melhora na convergéncia em comparagdo com FEP e TI convencionais em um sistema modelo da

energia relativa de solvatagdao do metano e da agua (WOODS; ESSEX; KING, 2003).

Alguns autores apontaram limitacdes relevantes nesta técnica. Zuckerman e Lyman propuseram que a

REMD ndo acelera o cruzamento de barreiras entropicas e que aceleragdo em sistemas com barreiras
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modestas (até 3-4 kcal/mol) pode ndo ser observado (ZUCKERMAN; LYMAN, 2008). Denschlag e
colaboradores propuseram um modelo aplicando uma cadeia de Markov representando o equilibrio de
enovelamento e desenovelamento de um peptideo e mostram que a REMD pode levar a reducdo da
eficiéncia de amostragem e pseudo-convergéncia em certos sistemas (DENSCHLAG; LINGENHEIL;
TAVAN, 2008). Finalmente, possivelmente a limitagdo mais relevante da REMD ¢é que a probabilidade
de uma troca de réplica ser aceita varia exponencialmente com a variacdo da energia, de forma que para
sistemas grandes um nimero muito grande de réplicas é necessario (LIU et al., 2005). Com vistas a
contornar esta limitacdo, Liu e colaboradores propuseram uma evolu¢do da REMD, a Replica
Exchange with Solute Tempering (REST) (LIU et al., 2005). Este método funciona de forma similar a
REMD, entretanto, adicionalmente, as interagdes das réplicas que ndo aquela em temperatura de
referéncia serdo escalonadas ((Equacao 6). Isto faz com que a diferenca de energia potencial U,-Uy,
((Equacao 5) ndo dependa do solvente, que € o maior contribuinte para a reducdo da probabilidade de
troca com o aumento do tamanho do sistema, uma vez que quase sempre o nimero de particulas do

solvente € muito maior do que do soluto.

T + T,
2T,

Un@) = Upp @)+ () Vs ) + (572 Ups5) (Equagio 6)

Onde U,, (p)é a energia potencial da réplica m; U,,(p)é a energia interna do soluto;Uss(p)a energia
de interagdo de moléculas do soluto umas com as outras; Up,s(p)é a energia de interagdo entre
proteina e solvente; T, e Ty sdo a temperatura da réplica m e a temperatura de referéncia,
respectivamente.

Todas as réplicas que ndo estiverem na temperatura de referéncia Ty amostrardo estados ndo fisicos,
uma vez que as interacOes intermoleculares entre diversas moléculas do sistema estardo reduzidas.
Ainda assim, aplicando esta técnica ao sistema modelo do dipeptideo AA, os autores observaram um
ganho de eficiéncia de cerca de 10 vezes em comparacdo com a REMD (LIU et al., 2005). Em se
tratando de aplicacdes deste método de amostragem acelerada a calculos de RFEB, Wang e
colaboradores propuseram a integracdo da metodologia de cdlculo da FEP com a REST (WANG;
BERNE; FRIESNER, 2012). Os autores verificaram que a FEP/REST produziu resultados mais
proximos aos experimentais do que aqueles da FEP pura para os sistemas estudados, com melhora do

erro médio absoluto de 0,6 kcal/mol para 0,3 kcal/mol (de 2,4 kJ/mol para 1,4 kJ/mol). Embora os erros
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reportados sejam baixos, € necessdrio considerar que os autores somente estudaram dois sistemas

modelo simples.

Terakawa e colaboradores portaram uma variante da técnica REST para programa GROMACS e,
utilizando esta implementacdo estudaram a dialanina e o peptideo N-terminal da p53. Para a dialanina,
os autores avaliaram a distribuicdo de energia potencial e a abundancia de quatro estados
conformacionais, enquanto que para a pS3 foi avaliado a amostragem de contatos internos similares a
conformagdo da p53 ligada a um de seus reguladores, o MDM2. Comparando estas propriedades das
simulagdes utilizando a variante da REST e a REMD, os autores observaram um aumento de
amostragem similar a REST original (TERAKAWA; KAMEDA; TAKADA, 2011). A modificagao de
Terakawa e colaboradores apresenta duas diferencas principais em relacdo ao algoritmo original: (a) a
temperatura efetiva do soluto € obtida via escalonamento dos termos do campo de forcas, mas a
temperatura da simulagdo ndo ¢ alterada; e (b) o escalonamento das interacdes tem outro formato
((Equacao 7). Desta forma, os potenciais, € ndo a temperatura, sdao diferentes entre as réplicas, o que
aumenta a amostragem de um sistema, ja que as barreiras a serem cruzadas sdo reduzidas por uma

redugd@o nos potenciais.

T - - ~
—=|u ps (P) + Uss(p) (Equacao 7)

U@ = (72) U @ + | |72

Onde U,,(p)é a energia potencial da réplica m;U,,(p)é a energia interna do soluto;Ugs(p)a energia
de interagdo de moléculas do soluto umas com as outras; Up,s(P)é a energia de interagdo entre

proteina e solvente; T, e To sdo a temperatura da réplica m e a temperatura de referéncia,
respectivamente.

Baseados na modificacio da REST proposta por Terakawa e colaboradores, Wang e colaboradores
propuseram pequena modificacdo, nomeada pelos autores de Replica Exchange with Solute Scaling
(REST2) (WANG; FRIESNER; BERNE, 2011). Os autores utilizaram o mesmo escalonamento
proposto por Terakawa e colaboradores, porém, dentre os termos ligados, somente os termos relativos
aos angulos de diedro sdo escalonados. Wang e colaboradores afirmam que esta modificagdao acelera
ainda mais a amostragem, uma vez que o escalonamento de termos de vibragdes de ligacdes e

deformacgdes angulares reduz a transi¢do entre réplicas. Os autores aplicaram esta técnica para estudar
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um peptideo com motivo S-hairpin e para a proteina Trp-cage, observando importante aumento da
amostragem em relagdo a REMD e a REST. Os autores observaram um aumento do desvio quadratico
médio das posi¢cOes em relacdo a estrutura nativa, uma melhor distribui¢do de energia potencial
(WANG; FRIESNER; BERNE, 2011). Esta técnica de amostragem estendida foi amplamente utilizada
em associacdo a FEP para estimar RFEB em contexto de desenvolvimento de farmacos, em grande
parte por sua implementacdo no programa FEP+. Por exemplo, em um trabalho avaliando o impacto da
equilibracdo e da regido do soluto escalonada pelo algoritmo de REST2, Fratev e Sirimulla utilizaram
FEP com o FEP+ (FRATEV; SIRIMULLA, 2019). Os autores observaram que um tempo de
equilibracdo mais longo, de 5 ns, antes do inicio da amostragem, melhorou a qualidade das predicoes,
assim como a inclusdo de todo o ligante e de residuos sabidamente flexiveis do sitio de liga¢do na
regido de REST2. Em relacdo a aplicagdes para descoberta de farmacos, Kuhn e colaboradores
utilizaram FEP combinada com REST?2 aplicando o programa FEP+ para otimizar ligantes covalentes
da catepsina L humana que exploram o subsitio S2 (KUHN et al., 2017). Os autores compararam a FEP
a escolha manual de andlogos, modelagem seguida de minimiza¢do e ancoragem molecular, tendo
concluido que a FEP foi a técnica capaz de sugerir andlogos mais potentes. Mais recentemente, Leger e
colaboradores aplicaram FEP e REST2 também com o programa FEP+ para otimizar inibidores da
protease 7 especifica para ubiquitina (Ubiquitin-specific protease 7, USP7) (LEGER et al., 2020). Em
um ponto especifico da otimizacdo, a aplicacdo da FEP sugeriu que a substitui¢do de um espacador de
oxigénio por um carbono manteria a poténcia do composto € a substituicdo por nitrogénio aumentaria
esta. O andlogo contendo a substitui¢do por nitrogénio foi sintetizado e foi experimentalmente

observada uma redugdo de 3 vezes na Cls.

1.4 Método FEP

A FEP € possivelmente o método mais aplicado para estimativa de RFEB no contexto de descoberta de
farmacos. Isto ocorre devido aos baixos erros, alta acurdcia do método e a facilidade de sua
implementacdo em diversos programas de DM. O método de FEP vem diretamente da aplicacdo de
uma aproximacdo da equacdo de Gibbs para mecanica estatistica. Esta equacdo relaciona a energia de
Gibbs absoluta a funcdo de parti¢cdo de um sistema ((Equacao 8) e, consequentemente, AG a razio das

funcgdes de particao entre dois estados A e B ((Equacio 9).
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G = —kyTInZ (Equacio 8)
AGyup = —k,,Tlni—“ (Equacio 9)
b

Onde G € a energia de Gibbs; AGap € energia de Gibbs relativa entre os estados A e B; &k, € a
constante de Boltzmann; Z € a func@o de parti¢do; e T € a temperatura absoluta.

Embora as equacdes acima sejam gerais para quaisquer estados A e B, no caso especifico dos sistemas
discutidos aqui, os estados A e B se referem a dois ligantes complexados a um alvo molecular ou em
solucdo e intenta-se estimar a RFEB entre estes ligantes. A RFEB ¢ calculada aplicando um ciclo
termodinamico (Figura 4), sendo que tal ciclo poderia ser utilizado para calcular AAGA_p tanto
utilizando AGiigacao) - AGiigacao(a) como utilizando AGeomplexo(a—B) - AGsolvente(a—B). NO primeiro caso, a
determinagdo de cada AGiigao(x) dos ligantes € a determinagdo da afinidade absoluta destes ligantes, de
forma que o estado inicial se refereria ao ligante em complexo e o estado final, ao ligante em solucao.
No segundo caso, a transformacao nao fisica do ligante A no ligante Bem solvente e em complexo seria
simulada, de forma que o estado inicial seria o ligante A em complexo ou solvente e o estado final, o
ligante B em complexo ou solvente. Por razdes praticas, a estimativa do AG de ligacdao ¢ em geral mais
desafiadora e esta associada a maiores erros do que a estimativa da RFEB, assim esta forma ¢ a mais

aplicada em campanhas de descoberta de fArmacos.

o%go"g%"%jo";,;"j} i?@oi"zcﬁ °g:§
g‘f Wi 26 [F5 C A &
8 o9 A(ligagao) j:g cnogo “g%‘) o%og
< p %“s e el B o,o‘go;ogo $
E o g &€ € 8.5 5 0 ¢ 3.8 o2
AGA—»B(compIexo) lAGAaB(a'gua)
NN TR
% BN 2Gaigucso) [FEE Y
o | € ———— | 2% PR
ks AL 8o &, 8800 € 3.8 85

Figura 4 — Representa¢do do ciclo termodinamico utilizado para céalculo de AAG_,5 de ligagdo a um
alvo macromolecular (representado pela forma cinza) entre os ligantes A (representado por um
triangulo azul) e B (representado por uma estrela verde). O AAGa_,p de ligacdo pode ser obtido
simulando o evento de ligacdo ou desligamento de cada ligante ao alvo (setas horizontais) ou pela
simulacdo nao-fisica da transformagdo do ligante A em B em complexo e em solvente (setas verticais).



32

A funcdo de particao Z € dada por:

—U(§)+pV -
Z = f e kz;;p dg (Equacao 10)
r

Onde I' € o volume do espago de fase; ky € a constate de Boltzmann; T € temperatura absoluta; U é
energia potencial; p € a pressdo; V € o volume; e ¢ cada configura¢do do sistema

A determinagdo de Z envolve uma integracao sobre todo o espaco de fase, um problema intratdvel para
sistemas que ndo sejam extremamente simples. Para contornar este problema, a equacdo de Zwanzig
((Equacao 11) substitui o quociente das fun¢des de particdo pela amostragem de conformagdes um

sistema em dado estado.

AG = —k,Tln <exp <_(UB +PVe) + (Ua + pVA)>> (Equacao 11)

k,T )

Onde AG ¢ a variagdo da energia de Gibbs; ky € a constate de Boltzmann; T € temperatura absoluta;
Ux € a energia potencial do sistema no estado X; os parénteses angulares significam a média ao longo
da amostragem do estado A.

A (Equacdo 11 pode ser interpretada da seguinte forma: um nimero de configuragdes ¢ do sistema é
amostrada e uma série de energias potenciais Us e de pV associadas ao estado A sdo obtidas. Entdo,
utilizando exatamente as mesmas configuragdes ¢, as energias potenciais Up € o produto pVg sdo
calculadas utilizando a hamiltoniana do estado B. Finalmente, a equacgdo € resolvida considerando a

média ao longo das configura¢des ¢. No presente, a amostragem comumente é obtida utilizando DM.

A equagdo de Zwanzig, entretanto, sofre de uma grave limitacdo. Se as configura¢des ¢ amostrados no
estado A forem de baixa probabilidade no estado B, a estimativa de AG serd ruim (JORGENSEN;
THOMAS, 2008), pois a exponencial na (Equacdo 11 serd uma aproximag¢do ruim de Z,/Z,
((Equacao 9). Isto equivale a dizer que, se a sobreposi¢do do espaco de fase dos estados A e B for
pequena, amostrar o estado A ndo € uma forma aceitdvel de amostrar o estado B. Infelizmente, a pouca
sobreposicao do espaco de fase € a situac@o mais comum em se tratando de problemas de interesse

biolégico.
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Uma forma de melhorar a amostragem entre os estados vem da constatacdo de que a energia de Gibbs é
uma funcio do estado, ndo do caminho. Assim, se houver um estado intermedidrio I entre os estados A

e B, temos que:

AGyp = AGy + MG = G — G+ Gg — G, = Gy — Gy (Equacio 12)

Onde G ¢ a energia de Gibbs e AG sua variagdo

Logo, uma estratégia para melhorar a estimativa de Z,/Z;, é construir n estados intermedidrios I, entre
os estados finais A e B de forma que a sobreposi¢do do espago de fase entre os estados intermediérios I,
e I,,; seja suficientemente grande. Assim, uma sequéncia de estimativas mais corretas de AGy, s 41 S80
somadas para produzir a estimativa de AGag. Para construir estados intermedidrios, a estratégia mais
empregada é a mistura dos estados A e B ao longo da coordenada de transformagdao A. No caso
especifico de RFEB utilizando o ciclo termodindmico apresentado na Figura 4, transforma-se o ligante

do estado A no ligante do estado B utilizando intermedidrios que sdo uma combinag¢io nao-fisica dos

ligantes A e B



34

wabessowy

Coordenada da transformacao

1,00

A=

A=0,25 A=0,50 A=0,75

A=0,00

Coordenada da transformagao

(

Figura 5). Outras estratégias foram propostas na literatura, porém ainda sao menos bem estabelecidas

(SIDLER; CRISTOFOL-CLOUGH; RINIKER, 2017).
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Figura 5 — Representacdo esquematica da transformacao de uma pequena molécula A em B em agua.

Na parte superior uma representacao da amostragem ao longo da coordenada de transformacao em cada

estado inicial, intermediarios e final. Regides de sobreposi¢do de amostragem na coordenada de
transformacao por diferentes estados estdo destacadas (regides verdes). Na parte inferior, uma
representacdo dos estados gerados por cada valor de A: o estado inicial € obtido com A=0 (triangulo
azul) e o final, com A=1 (estrela verde). Valores entre 1 e 0 produzem uma mistura ndo-fisica dos
estados inicial e final (representados por um hibrido entre a estrela e o triangulo).

A hamiltoniana de cada estado intermediario I, ¢ dado por uma combinagdo linear das hamiltonianas

dos estados A e B, dado, por exemplo, por:

H;, = AH, + (1 —2)Hg (Equacao 13)

Onde H,,, € a hamiltoniana do estado X; € 0 <A <1 € um fator de combinagdo entre os estados A € B
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H,, € a hamiltoniana de um estado ndo fisico, uma combinagdo entre os estados A € B. Uma vez que a
energia de Gibbs ¢ uma fun¢do de estado, AG pode ser obtida mesmo que o caminho envolva estados
nao fisicos. Por este motivo, os métodos de energia livre que transformam a hamiltoniana sdo por vezes
chamados de métodos de transmutagao ou métodos alquimicos. Efetivamente, uma série de estados
intermediarios, ditos janelas de A, onde A assume um valor fixo entre 0 e 1 sdo simulados e utilizados
para construir um caminho conectando o estado A e B. Os diferentes valores de A significam uma
caminhada com o sistema sobre a coordenada nao-fisica de transformacgdo (Figura 5). Quando A =0 a
hamiltoniana ¢ equivalente aquela do estado A, e na medida em que ela aumenta nas janelas
intermedidrias, se afastando de 0 e se aproximando de 1, a hamiltoniana se torna cada vez mais similar

aquela do estado B, até a equivaléncia quando A = 1
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Figura 5). Especificamente em simulacdes que aplicam campos de forca, A escalona o potencial de
interagdes intra e intermoleculares que representam os estados A e B, permitindo a construgdo da

Hamiltoniana hibrida (Equac¢ao 13).
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Efetivamente, a estimativa da energia de Gibbs ndo € obtida utilizando a (Equacao 12, sendo
frequentemente obtida com o estimador estatistico Multistep Bennet Acceptance Ratio (MBAR), um
método mais refinado proposto por Shirts e Chodera, que reine informacgdes de todos os estados

intermedidrios (SHIRTS; CHODERA, 2008). O estimador MBAR ¢é dado por

[ on( ) )

~ 1

GA = —kaln 6 U
Yi=1 Niexp (W)

(Equacao 14)

Onde GAé a energia de Gibbs do estado A, k;, € a constate de Boltzmann; T é temperatura absoluta; e
Ux € a energia potencial do sistema no estado X.

Nesta equagdo, a avaliacdo da energia potencial pode ser feita utilizando todas as conformagdes de um
estado amostrado, se disponiveis. Uma vez que a exponencial no denominador depende da energia de
Gibbs de todos os estados (@k), a Equacao 14 precisa ser resolvida iterativamente. Efetivamente, este
procedimento usa informacdo de todos os estados para estimar a energia de Gibbs de cada um dos
estados. Devido a constantes de normalizacdo presente no denominador, a energia livre de Gibbs
estimada (CA) ndo tem sentido fisico e somente diferengas, ou seja, AG, devem ser avaliadas. Uma
conveniéncia adicional do método é que o MBAR tem um estimador do erro associado ao valor, algo
indisponivel para o método de Zwanzig, por exemplo. Efetivamente, o MBAR ¢ o estimador estatistico

com menor variancia para energias de Gibbs proposto até o momento utilizando dados de muiltiplos

estados (SHIRTS; CHODERA, 2008).

1.5 Metodologias computacionais para estimativa de energia livre aplicadas a interacao de
pequenas moléculas a alvos macromoleculares

Além da FEP, diversas metodologias para estimar a afinidade de ligantes a moléculas bioativas foram
propostas na literatura. Algumas delas lancam mao de informacdes sobre a afinidade de ligantes
descritos para esta estimativa, o que pode limitar a aplicagdo para alvos menos estudados e substancias
estruturalmente dissimilares. Entre estes métodos estio o QSAR (DANISHUDDIN; KHAN, 2016;
LILL, 2007), métodos baseados em aprendizagem de maquina (GHASEMI et al., 2018; KARLOV et
al., 2020; MERZLIKINE et al, 2011; STEPNIEWSKA-DZIUBINSKA; ZIELENKIEWICZ;
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SIEDLECKI, 2018) e ancoragem molecular utilizando potenciais empiricos (FRIESNER et al., 2006;
MORRIS et al., 1998).

Os métodos de QSAR e aprendizagem de mdquina buscam construir uma funcdo que relaciona
descritores com a afinidade de uma molécula por um alvo. Os descritores mais comuns sao
representacoes de propriedades fisico-quimicas, da conectividade ou das caracteristicas de moléculas
(PUZYN; LESZCZYNSKI; CRONIN, 2010). Enquanto o QSAR busca expressar esta relacdo
utilizando equagdes polinomiais (DANISHUDDIN; KHAN, 2016; LILL, 2007), os métodos utilizando
aprendizagem de maquina aplicam redes neurais, support vector machine, arvores de regressao e outros
métodos da drea (KARLOV et al, 2020; STEPNIEWSKA-DZIUBINSKA; ZIELENKIEWICZ;
SIEDLECKI, 2018). A ancoragem molecular utiliza uma fun¢do de pontuacdo que descreve as
interacdes entre um ligante e um receptor para estimar a afinidade da interacio (FRIESNER et al.,
2006; HUEY et al.,, 2007; MOITESSIER et al., 2008). Este dltimo método alcangou grande
popularidade por seu reduzido custo em relacdo aos métodos baseados em dindmica molecular, e por
sua simplicidade de uso. Entretanto, devido as severas aproximacdes utilizadas para obter a estimativa
de energia de Gibbs de ligacdo, a ancoragem molecular ndo € tdo precisa para este tipo de predicao
quanto os métodos baseados em dindmica molecular ou métodos modernos baseados em aprendizagem
de mdquina (KARLOV et al, 2020; STEPNIEWSKA-DZIUBINSKA; ZIELENKIEWICZ;
SIEDLECKI, 2018; WARREN et al., 2006).

Métodos derivados somente de parametros fisico-quimicos, independente de um conjunto de
treinamento, potencialmente podem ser aplicados em situacdes mais diversas. Exemplos deste segundo
caso sdo métodos que utilizam drea de superficie, como Poisson-Boltzmann solvent-accessible surface
area (PBSA) e Generalized Born solvent-accessible surface area (GBSA) (GENHEDEN; RYDE,
2015; HOU et al., 2011; WANG et al., 2019), o método de linear interaction energy (LIE) (AQVIST,;
MARELIUS, 2001; GUTIERREZ-DE-TERAN; AQVIST, 2012) ¢ métodos de ancoragem molecular
que utilizam campos de forga fisico-quimicos (COLEMAN et al., 2013; DOMINGUEZ; BOELENS;
BONVIN, 2003).

O método LIE é uma aproximacao rustica da energia de Gibbs interacdo de um sistema ligante-receptor

que assume ume resposta linear do ambiente quimico com a mudanga do potencial eletrostitico e de
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van der Waals (AQVIST; MEDINA; SAMUELSSON, 1994; HANSSON; MARELIUS; AQVIST,
1998). No LIE a energia de Gibbs de interacdo entre um ligante e um alvo € obtida pela diferenca entre
os potenciais de van der Waals e de Coulomb entre um ligante e o sistema para o ligante em solucao e

em complexo (Equacao 15).

46 = a(Vl‘{;z‘zA{io — Vi) + B(Vﬁ;’ﬁé‘é’"b — VGouomby + y (Equacio 15)

Onde AG é a variagdo da energia de Gibbs, a, B e y sd3o constantes empiricas de ajuste para

linearizagdo; Vl‘{;g'{w e V/AW sdo o potencial de van der Waals de interagio entre o ligante e o sistema

calculado no complexo e em solugdo, respectivamente; Vjigage " ° € Viioe®™ sdo o potencial

eletrostitico de interagdo entre o ligante e o sistema calculado no complexo e em solugdo,
respectivamente.

Os métodos de PBSA e GBSA sdo um avango em relagdo ao método LIE e aproximam a energia de
Gibbs absoluta de interacdo de um ligante a um alvo utilizando um método baseado em solvente
implicito para representar a variacdo de energia de Gibbs de dessolvatagcdo (KOLLMAN et al., 2000).
Frequentemente simulagdes por Dinamica Molecular sdo utilizadas para amostrar diferentes
conformacdes do complexo ligante-receptor, e chama-se esta combinacdo de MM/PBSA e MM/GBSA
(GENHEDEN; RYDE, 2015). A equagdo geral dos métodos GBSA e PBSA estdo apresentadas na

(Equacéo 16. Frequentemente se utiliza um aproximagao adicional que evita o calculo de AEj;g4q, €

TS. A diferenga entre os métodos € o tipo de modelo de solvente implicito utilizado: GBSA utiliza o
modelo de Born (JAYARAM; SPROUS; BEVERIDGE, 1998) e ¢ mais rapida; PBSA utiliza as

equacdes de Poisson-Boltzmann e €, teoricamente, mais exato (KOLLMAN et al., 2000).

AG = AEligado + AEyaw + AE cietrostatico + AEpolar + AEapolar -TS (Equagﬁo 16)

Onde AG € a variagdo da energia de Gibbs, AE};444, € a variagdo de entalpia devido aos termos
ligados, derivados diretamente do campo de forca; AE s jerrostatico € @ variagdo de entalpia devido as
cargas, calculado usando a equagdo de Coulomb; AEy 4y, € a variacdo de entalpia devido ao efeito de
van der Waals; AG,o1qr € a variagdo da energia livre de Gibbs gerada pelo componente polar da
dessolvatag@o, obtida utilizando um método do solvente continuo; AGgpe1qr € a variagdo da energia
livre de Gibbs gerada pelo componente apolar da dessolvatagc@o, aproximada como uma fun¢ao linear
da area acessivel ao solvente estimada por diferentes métodos; T € temperatura absoluta; e S ¢ a
entropia absoluta, possivelmente estimada utilizando uma andlise de modos normais, mas
frequentemente negligenciada.
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Em um estudo comparando LIE, MM/GBSA, MM/PBSA e Integracao Termodinamica (TI) para séries
de ligantes do fator Xa, da quinase dependente de ciclina 2 e do receptor mineralocorticéide, Homeyer
e colaboradores observaram uma performance insatisfatéria do método LIE para todas as séries, ainda
que possivelmente causada por desafios vindos do sistema em estudo (HOMEYER et al., 2014).
Estudando séries de ligantes simples interagindo com os receptores niao bioldgicos a-ciclodextrina e
cucurbit[8]uril, Genheden comparou LIE, MM/PBSA e MM/GBSA. Os resultados obtidos mostram
que o LIE teve correlacdo préximo de nula para o cucurbit[8Juril (r* = 0,03 + 0,01), enquanto
MM/PBSA (r2 = 0,47 = 0,0) e principalmente MM/PBSA (r2 = 0,89 £ 0,01) apresentaram correla¢des
melhores (GENHEDEN, 2011). Para a a-ciclodextrina, os trés métodos apresentaram correlacdes
proximas de 1 (LIE = 0,95 + 0,02, MM/GBSA = 0,96 + 0,02, MM/PBSA = 0,96 + 0,02). Ainda que ndo
haja consenso sobre na literatura sobre quais métodos, LIE, PBSA e GBSA, sdo mais precisos (WANG
et al., 2019), é em geral aceito que técnicas baseadas em perturbacdo sdo mais precisas. Em comum,
essas técnicas sdo computacionalmente mais caras e utilizam informacdes de estados intermedidrios
entre o estado ligado e ndo-ligado ou ligante A e B para estimar AG ou AAG, utilizando diferentes
técnicas. Em geral, estes métodos também aplicam DM para amostrar a interacdo de um complexo de

interesse.

Uma das maiores limitagdes dos métodos como GBSA, PBSA e LIE € que eles amostram somente 0s
estados ligados e desligados dos ligantes ou da macromolécula, razdo pela qual tais métodos sao ditos
end-point methods. Amostrar somente os estados finais — no caso, ligado e desligado — faz com que seja
muito dificil estimar a contribui¢do entrépica, uma vez que rearranjos do solvente e do receptor que
ocorrem durante o processo de ligacdo. Embora metodologias para inclusao de um termo entrépico nos
métodos de end-point tenham sido propostas (BEN-SHALOM et al., 2017; HUANG et al., 2020; SUN

et al., 2018), tais metodologias sdao, em geral, computacionalmente caras.

Basicamente, hd duas formas de perturbar um sistema para permitir amostrar a transformacio
necessdria para o cdlculo do AG ou AAG: afetando as coordenadas ou afetando a hamiltoniana. Em
geral, os métodos que afetam as coordenadas ndo sdo capazes de obter AAG. Exemplos destes métodos
sao Umbrela Sampling e Accelerated Weight Histogram (LINDAHL; LIDMAR; HESS, 2014). O
método de Adaptive Biasing Force € um exemplo de método que afeta a hamiltoniana, mas se parece

muito com os métodos que afetam as coordenadas em todos os aspectos (COMER et al., 2015).
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Meétodos que transformam as coordenadas modificam de alguma forma as coordenadas de um grupo de
particulas do sistema com o intuito de amostrar diretamente a transicdo geométrica que separam O0s
estados finais e iniciais da transformacdo que se deseja simular. Em contextos de cdlculos de RFEB
entre ligantes, estes métodos em geral sdo aplicados para simular o evento de dissociagdo do complexo

receptor-ligante através da amostragem direta da saida da pequena molécula do sitio de ligacdo.

Alternativamente, hd métodos que perturbam a hamiltoniana do sistema, de forma que a evolugdo ao
longo da coordenada de transformacdo A da (Equacao 13 significa a alteracdo do proprio potencial de
interacdo entre as particulas. Dois exemplos deste tipo de método que podem ser utilizados para estimar
AG ou AAG com maior precisdo sdo a FEP e a TI. Estes métodos compartilham muitas semelhancas,
sendo que a principal diferenga é que a TI requer o cdlculo da derivada da hamiltoniana em relagdo as
coordenadas e a FEP ndo. Estas técnicas, especialmente quando estados intermedidrios sdo aplicados,
permitem que a contribui¢c@o entropica a energia de Gibbs seja estimada, uma vez que rearranjos pouco
extensos do solvente e do receptor podem ser amostrados ao longo das simula¢des. Quando os
rearranjos sdo grandes demais para que essa amostragem seja efetiva, técnicas como TI e FEP
provavelmente falhardo em obter bons resultados. Recentemente a FEP vem ganhado destaque na
literatura. Isto se deve, principalmente, aos bons resultados que esta metodologia tem apresentado e ao
grau de automacgdo para preparacdo de cdlculos e andlise dos dados. Um sumdrio dos métodos de
calculo de energia de Gibbs aplicados a RFEB entre pequenas moléculas organicas ligantes de um alvo

macromolecular estdo sumarizadas na Tabela 1.
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Tabela 1 — Resumo das principais caracteristicas dos métodos para célculo energia livre discutidos nesta secdo quando aplicados para
estimar afinidade relativas entre ligantes se ligando a um alvo macromolecular.

Metodologia <
P . Custo Precisao A
Técnica Tipo para mostragem . a ce _a Vantagens Desvantagens Referéncia
. computacional preditiva
conformacional
gy Basadoan Cwo e ouzw
. . &y estrutura dos Nenhuma Minimo Baixa computacional per LESZCZYNSKI;
LB 01 ligantes minimo conjunto de CRONIN, 2010)
(QSAR) & treinamento ?
Meétodos Baseado em comcllltitc(;onal Fortemente
baseados em .. - mp . dependente de (GHASEMI et
. estrutura dos Nenhuma Minimo Média minimo; mais .
aprendizagem de . . conjunto de al., 2018)
maquina ligantes flexivel que treinamento
QSAR
Baseado em Custo -
A . Precisao
pardmetros computacional insuficiente para
Ancoragem empiricos ou Geralmente . . . . baixo; muito . nte p (COLEMAN et
Muito baixo Muito baixa diferenciar entre
molecular baseado em nenhuma popular; .. al., 2013)
- o1 afinidade de
parametros facilidade de .
i 2c ~ ligantes
fisico-quimicos execugao
Ajuste de
Custo parametros pode
computacional Ser necessario; ;
End-point Nenhuma ou menor do que performance (GUTIERREZ-
LIE me t]I)m J dinamica Baixo Baixa GBSA e PBSA; dependente do DE-TERAN;
molecular pode ser sistema; AQVIST, 2012)
realizado ap6s contribui¢do
DM entrépica dificil
de ser obtida
Performance
dependente do
sistema;
Nenhuma ou Pode ser resultados
PBSA ¢ GBSA End-point dinAmica Baixo Baixa a média realizado apos sensiveis a (WANG et al.,
method DM; muito constante 2019)
molecular o
popular dielétrica;
contribui¢ao

entrdpica dificil
de ser obtida
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Técnica Tipo para mostragem Cust(? a Prec.1§aoa Vantagens Desvantagens Referéncia
. computacional preditiva
conformacional
Simplicidade de
aplicagdo; pode Requer
ser usada com . ~
célculos ab initio; informagdo sobre
Umbrella Modificacao das Dinamica L . ’ coordenada de (NISHIKAWA et
. Alto Média mais estados ~
Sampling (US) coordenadas molecular . L. reagao; custo al., 2018)
intermediarios .
computacional
podem ser
.. elevado
adicionados a
posteriori
Pouca
. ~ Requer
intervengdo do . ~
usuirio informac@o sobre
Adaptive Biasing  Modificagdo das Dindmica o L. coordenada de (COMER et al.,
Alto Média necessaria; ~
Force coordenadas molecular n reagdo; custo 2015)
convergéncia .
.o computacional
mais rdpida do
elevado
que US
Requer
similaridade
estrutural entre
ligantes; requer
Integragao Dindmica caleulo da
g. ‘E . Perturbacdo da .. .. . derivada do (GAPSYS et al.,
Termodinadmica oo molecular ou Similar Similar Alta precisdo .
hamiltoniana potencial em 2020)
(TT) Monte Carlo N
relagdo a
coordenada de
transformagao;
alto custo
computacional
Requer
Perturbacio de Dinamica shmtlalgate
. § . Perturbacao da . estrutural entre (ABEL et al.,
Energia Livre hamiltoniana molecular ou - - Alta precisdo ligantes: alto 2017)
(FEP) Monte Carlo gantes;
custo
computacional

a

: em relacdo a FEP



44

1.6 Aplicacao da FEP para determinacio de energia de Gibbs de interacao entre pequenas
moléculas e alvos biolégicos

A primeira aplicacdo da FEP empregando exatamente a equacdo de Zwanzig (Equacao 11) para
célculos de afinidade em um problema de interesse bioldgico data de 1986. Wong e McCammom
utilizaram esta técnica para estimar a energia livre de Helmotz de ligacdo da benzamidina e da
parafliorbenzamidina a tripsina e ao mutante G216A da tripsina (WONG; MCCAMMON, 1986).
Ainda que o trabalho tenha utilizado uma amostragem muito limitada (22 — 64 ps), e considerando a
grande limitagdo dos campos de for¢ca da época, os autores observaram que a direcdo e magnitude da

energia livre de Helmotz foi predita corretamente.

Em 1988, Lybrand e McCammom utilizaram a mesma técnica para tentar predizer o efeito da mutagao
V188L da proteina VP1 do capsideo do rinovirus humano 14 para a ligacdo de um agente antiviral
(LYBRAND; MCCAMMON, 1989). Neste trabalho os autores empregaram um estado intermedidrio
entre a valina e a leucina na tentativa de melhorar a convergéncia. Ainda assim, provavelmente devido

a amostragem ainda muito limitada, os resultados da FEP ndao condisseram com os experimentos.

Jorgensen, em uma revisdo sobre aplicacdo de técnicas computacionais para descoberta de farmacos
anti-HIV inibidores da transcriptase reversa do HIV-1 no contexto de seu laboratério, reporta esforcos
aplicando FEP (JORGENSEN, 2016). Em tal trabalho, o autor relata resultados de FEP de seu grupo
desde o final da década de 1980 até 2016, e como o uso desta técnica permitiu guiar o desenvolvimento
de inibidores mais potentes. Embora estas aplicagdes utilizaram o método de Monte-Carlo, e ndo DM,
para gerar conformagdes dos sistemas, esta revisdo mostra, em diferentes séries, a utilidade da FEP
para guiar a otimizacdo de compostos e gerar hipdteses sobre diferencas de atividade

experimentalmente observadas.

O caminho para o avango da técnica de FEP comegou a ser pavimentado com o desenvolvimento da
computacdo sobre unidades graficas e a incorporacdo desta inovacdo aos principais programas de
dinamica molecular (LE GRAND; GOTZ; WALKER, 2013; PALL; HESS, 2013; STONE et al., 2007).
Adicionalmente, campos de forca mais modernos e metodologias para melhorar a amostragem foram

desenvolvidos (ver se¢do anterior), levando a melhora dos resultados da técnica.
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Em 2015, Wang e colaboradores reportaram a integracdo da metodologia em um programa que
automatiza as etapas mais relevantes do processo, além de apresentarem resultados de aplicacdo
industrial de cerca de 200 ligantes contra oito alvos (WANG et al., 2015). Os autores afirmam que a
aplicagdo da FEP se beneficiou da combinacdo do campo de forca moderno OPLS 2.1
(SHIVAKUMAR et al., 2012), aceleragdo das DM com o uso de célculos em placas de video e métodos
de amostragem estendida. Analisando os desvios de um total de 330 perturbagdes de séries contra 8
alvos, uma distribui¢do gaussiana foi observada com ¢ = 1.1 kcal/mol e p = 0 (distribui¢do centrada no
verdadeiro valor). Finalmente, um pequeno estudo prospectivo foi apresentado, com bons resultados.
Este trabalho introduziu duas mudancas fundamentais nos cdlculos de RFEB: a demonstracdo de
resultados de qualidade, em um tempo compativel com campanhas de otimizag¢ao de prototipos; e uma
plataforma automatizada, denominada FEP+, que permite que usudrios nao especialistas sejam capazes
de preparar, conduzir e analisar os cdlculos. A partir da publicacdo do artigo dos Wang e colaboradores,
uma série de estudos de FEP foram relatados (ALBANESE et al., 2020; KONZE et al., 2019; KUHN et
al., 2017; LEGER et al., 2020; PEREZ-BENITO et al., 2018; SCHINDLER et al., 2020), sua maioria
utilizando a aplicacdo comercial FEP+, desenvolvido e comercializado pela empresa Schrodinger.
Numa indicagdo do impacto do programa FEP+ é que a publicacdo de Wang e colaboradores,

referéncia para este, foi citado mais de 500 vezes até o presente momento.

Aplicacoes de FEP no contexto de descoberta de farmacos foram relatadas por Leger e colaboradores
em um estudo que relata a otimizacdo de um inibidor da Protease especifica para Ubiquitina 7, um alvo
terapéutico de interesse para descoberta de antitumorais. Os autores aplicaram FEP utilizando o
programa FEP+ em diversas etapas da otimizacdo, especialmente em momentos onde novos andlogos
requereram sinteses complexas ou longas (LEGER et al., 2020). Schindler e colaboradores também
reportaram o uso preditivo do FEP+ em contexto industrial de descoberta de farmacos na farmacéutica
Merck. Os autores reportam a aplicacdo de FEP para 23 séries direcionadas a 12 alvos, resultando em
um total de mais de 6.000 predi¢des de afinidade, das quais 400 foram selecionados para a sintese,
perfazendo um conjunto de 400 calculos de AAG preditivos. Embora os autores tenham observado boa
precisdo para vdarios alvos, € interessante apontar que houve um nimero limitado de alvos onde
predi¢des de alta acuracia (RMSE < 1,0 kcal/mol) foram obtidos, e em alguns casos uma alta precisdo

em termos de RMSE ndo se traduziu em valor preditivo.



46

Em relagdo a aplicagdes da FEP em GPCR, estudos tem demonstrado sua viabilidade, em que pese a
dificuldade aumentada destes sistemas devido a presenca da membrana, menos disponibilidade de
estruturas experimentais e resolucdo limitada destas, flexibilidade da proteina e equilibracdo lenta.
Lenselink e colaboradores reportaram a aplicacdo do FEP+ para estudos de 45 ligantes contra quatro
GPCR (receptores A4 para adenosina, chemocina CXCR4, 3-opidide e B;-adrenérgico) (LENSELINK
et al., 2016). Os autores observam uma média do erro absoluto (MUE) de 0,94 kcal/mol e um
coeficiente de correlacdo total R de 0,62 (entre 0,39 e 0,85). Finalmente, os autores realizaram um
pequeno estudo prospectivo com quatro compostos, obtendo duas predicdes de qualidade (erros
absolutos de 0,26 e 0,98 kcal/mol) e duas ruins (erros absolutos de 2,49 e 3,76 kcal/mol). Os autores
concluem que técnicas similares aquelas utilizadas para proteinas soliiveis sdo vdlidas para alvos de
membrana. Matricon e colaboradores utilizaram o programa Q para estudar uma biblioteca de 23
fragmentos e propor afinidade de outros 12, depois testados, contra o receptor A2A adrenérgico in vitro
(MATRICON et al., 2017). Para a série retrospectiva, os autores obtiveram um coeficiente de
correlacdo R” de 0,78. Interessante observar que os autores foram capazes de propor o modo de ligacio
de fragmentos derivados da purina ao correlacionar as predi¢des com os resultados experimentais. Os
autores simularam a transformacio de uma pose de ligacdo do ligante prot6tipo em outra e observaram
uma grande diferenca de energia de Gibbs, de 6,5 kcal/mol, sugerindo uma pose mais estdvel.
Adicionalmente, o estudo preditivo com 12 outros heterociclos de trés séries teve bons resultados.
Neste estudo preditivo, os autores observaram indices de acerto de direcdo (ou seja, a FEP foi capaz de
predizer o aumento ou queda da afinidade) de 100%, 33% e 75% para cada uma das trés séries de 3, 4 e
5 compostos. Deflorian e colaboradores, aplicando o FEP+, recentemente estudaram
retrospectivamente seis séries de ligantes do A e o receptor para orexina 2 por diferentes protocolos.
Os autores observaram a utilidade de algoritmos que permitem a hidratacao/remog¢ao de moléculas de
dgua de cavidades, como o Grand Canonical Monte-Carlo, além da importancia da predicdo dos
estados de protonagdo dos residuos da cavidade, da amostragem e da equilibragdo. No geral, os
protocolos otimizados alcancaram correlagdes R’ na faixa de 0,6 a 0,9, enquanto o protocolo padrdo

apresentou R entre 0,02 e 0,38.

1.7 Mapas de perturbacio
A principio, dada um niimero N de ligantes de uma série, poder-se-ia obter todas as RFEB par-a-par ao

custo de N(N — 1) perturbagdes. Entretanto, isto se torna proibitivo para um grande nimero de



47

ligantes. Uma possibilidade que reduz o custo computacional é gerar um conjunto de perturbagdes que
permita obter o AAG entre todos os pares através da soma de RFEB. Para representar este conjunto, €
usual que sejam aplicados grafos, estrutura de dados que foi aplicada também neste trabalho. Um grafo
pode ser definido como um par (V,E), onde V é um grupo de vértices e E é um grupo de arestas entre
os vértices E S {(u,v) : u,v € V}. Se o grafo é ndo direcionado, entdo as relagdes de adjacéncia
definida pelas arestas é simétrica, E € {(u,v) : v,u € V}. Se o grafo ndo permite lagos — uma aresta
que conecta um vértice a si mesmo — a adjacéncia € irreflexiva, (u,u) € E. Um grafo representando
perturbacdes entre moléculas € dito um mapa de perturbacdes, um grafo direcional, conectado, onde os
vértices sdo os ligantes e cada aresta representa uma transformacdo (Figura 6). A aplicacdo de um
mapa de perturbagdes permite que o AAG entre um par para qual uma perturbacdo ndo foi simulada
pode ser obtida utilizando o somatdrio dos AAG ao longo de um caminho que conecte tal par.
Adicionalmente, o uso de mapas de perturbacdo permite a aplicacdo de andlises de ciclos fechados
(WANG et al., 2013) e médias e amostragem de diferentes caminhos (CUI et al., 2020). Estas técnicas
podem ser de grande valor para avaliar a convergéncia das estimativas de RFEB e para aumentar a

precisdo destes cdlculos, respectivamente.
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F

Figura 6 — Exemplo de mapa de perturbacdes como grafo direcional. Cada vértice do grafo representa
uma molécula e cada aresta, uma perturbacdo conectando estas moléculas, onde o estado inicial ¢ a
molécula de origem da aresta e o estado final ¢ o estado final ¢ a molécula de destino da aresta. Um
ciclo fechado com quatro moléculas est4 presente neste grafo.

Liu e colaboradores desenvolveram o LOMAP, um programa de construcao automatizada de mapas de
perturbacao (LIU et al., 2013). O LOMAP utiliza a maxima estrutura comum (MCS) e um algoritmo
glutdo para construir um grafo com perturbagdes entre moléculas com mais similaridade e criar ciclos
fechados. A MCS entre duas ou mais moléculas ¢ definida como a maior substrutura molecular comum
entre elas, onde maior em geral significa maior nimero de 4&tomos ou ligagdes (CAO; JIANG; GIRKE,
2008). A defini¢do exata da equivaléncia entre atomos e ligagdes entre as substruturas moleculares

pode variar de acordo com a implementacao.
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Diversos algoritmos que podem ser utilizados para a constru¢do de mapas de perturbagdo. Um possivel
algoritmo que poderia ser aplicado para este fim € o algoritmo de colOnia de formigas (Ant Colony
Optmization, ACO) (DORIGO; GAMBARDELLA, 1997). Este algoritmo foi inspirado no
comportamento das formigas ao utilizar ferormonios para sinalizar caminhos e foi originalmente
proposto para atacar o problema do caixeiro viajante. Neste problema cléssico, busca-se encontra um
caminho mais curto percorrendo N cidades de forma que cada cidade seja visitada somente uma vez e
que a cidade de partida seja a mesma de chegada. Este problema pode ser expresso como encontrar, de
um grafo conectado, um grafo ciclico que minimiza a soma do custo (distancia) das arestas. O ACO
busca encontrar este caminho utilizando diversas instancias, ditas formigas, que encontram caminhos
progressivamente melhores se comunicando atridves de ferormdnio depositado pelo caminho
percorrido. Uma formiga inicia em um né do grafo e escolhe aleatoriamente uma aresta para percorrer,
com a probabilidade da escolha afetada pela distancia e pela quantidade de ferormdnio depositado. A
formiga se desloca para o né subsequente e em seguida uma nova aresta € selecionada da mesma foma,
sendo que nos ja visitados ndo pode sem escolhidos. Quando o tltimo n6 € encontrado e o grafo ciclico
concluido, a formiga deposita uma quantidade de ferormodnio propocional ao custo da solugdo, no caso,

a distancia total percorrida.

Por exemplo, a aplicacdo do ACO para encontrar o menor caminho entre 6 cidades (Figura 7A)
comec¢a com as formigas percorrendo diferentes caminhos e depositando uma quantidade de
ferormonio proporcional a pontuagdo da solucdo final (neste caso, a distancia total percorrida) (Figura
7B). O ferormoOnio € utilizado para enviezar a escolha das proximas cidades e vai sendo
progressivamente mais depositado nos melhores caminhos (Figura 7C). Finalmente, a melhor solucdo

pode ser encontrada, o que ndo é certo, uma vez que se trata de um algoritmo heuristico (Figura 7D).
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Figura 7 — Exemplo de aplicagdo do algoritmo de colonia de formigas. (A) Seis cidades a serem
visitadas. (B) As primeiras formigas utilizam diversos caminhos e depositam ferormonio, representado
pelas linhas. (C) O ferormdnio depositado, cuja quantidade esta representada proporcionalmente a cor

da linha, leva a solug¢des cada vez melhores. (D) O melhor caminho ¢ finalmente encontrado.

1.8 Ferramentas de automacao de calculos de FEP

Embora o formalismo da FEP possa ser facilmente implementado nos programas de DM, a preparacao
e analise de grande volume de céalculos ¢ uma tarefa infactivel sem auxilio de sistemas de automagao.
Em grande parte, a popularidade da FEP se deveu ao desenvolvimento do programa FEP+, que
automatiza a preparacdo, execucao e analise destes calculos. Além da aplicagdo comercial FEP+,
alternativas de cddigo aberto ou disponiveis sem custo para pesquisa foram reportadas recentemente,

parte delas durante a realizacdo deste projeto de doutorado.

Do ponto de vista da implementac¢do, o programa FEP+, introduzido em 2015, utiliza uma versao
modificada do LOMAP para gerar mapas de perturbagdo e um algoritmo que combina posi¢dao

tridimensional e estrutura quimica para gerar topologias duplas. O campo de forca proprietario OPLS3e
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¢ utilizado e as simulacdes sdo executadas no programa de DM Desmond, utilizando a técnica de

amostragem estendida REST2 (ABEL et al., 2017; WANG et al., 2015).

O FESetup foi uma das primeiras aplicagdes de automagdo de cdlculos de FEP (LOEFFLER;
MICHEL; WOODS, 2015), tendo sido reportado em 2015, meses apés a introdugdo do FEP+. Escrito
em Python2, o FESetup e utiliza o programa Sire e ferramentas do AmberTools (CASE et al., 2018)
para ler e editar topologias, a biblioteca openbabel (O’BOYLE et al., 2011) para converter formatos e
RDKit (RDK:it: Open-source cheminformatics, 2019) para obter MCS entre as moléculas. O FESetup
pode utilizar os programad de DM Amber (CASE et al., 2018), GROMACS (ABRAHAM et al., 2015),
Sire e NAMD (PHILLIPS et al., 2005) e suporta campos de forca da familia Amber.

Em 2019, Jespers e colaboradores reportaram o desenvolvimento do programa QLigFEP, que utiliza o
programa Q (MARELIUS et al., 1998) para preparagdo dos sistemas e execu¢ao das DM (JESPERS et
al., 2019). O QLigFEP nao gera mapas de perturbagdo, que devem ser supridos pelo usudrio, e suporta
os campos de forca Amber ff14sb/GAFF, CHARMM36/CGenFF e OPLS-AA/M. Interessantemente, 0s
autores aplicaram condic¢des esféricas de contorno, onde uma pequena esfera de solvente explicito é
simulada. Isto contrasta com a op¢do muito mais comum em DM, a aplicacdo de condi¢des periddicas
de contorno, onde imagens periddicas do sistema s@o utilizadas para aproximar um ambiente liquido
maior do que o efetivamente simulado. O programa QLigFEP € de cddigo aberto, embora o programa

Q ndo o seja.

Em maio de 2020, foi reportado o desenvolvimento da aplicacdo comercial Flare, desenvolvida por
parte do grupo que reportou o FESetup, e que compartilha vérias similaridades com este (KUHN et al.,
2020). Os programas Sire e OpenMM sao utilizado para preparar o sistemas e executar as DM,
utilizando o campo de forca Amber ff14sb/GAFF2.1. Assim como o FEP+, o Flare tem uma interface
grafica e € capaz de realizar andlises de histerese de fechamento de ciclo. Este tipo de andlise se baseia
na ideia de que a soma de todos os AAG em um ciclo fechado deve ter soma nula. A magnitude da
soma dos AAG ¢ utilizado como indicador de convergéncia dos célculos. O Flare € distribuido pela

empresa Cresset.
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Em novembro de 2020, um mddulo voltado para cdlculo de energia livre chamado Free Energy
Calculator foi adicionado ao CHARMM-GUI (KIM et al., 2020). O CHARMM-GUI é uma ferramenta
online de preparagdo de sistemas para DM (JO et al.,, 2008; WU et al., 2014). O Free Energy
Calculator suporta os programas de DM NAMD (PHILLIPS et al., 2005) e GENESIS (KOBAYASHI
et al., 2017) e o campo de forca CHARMM?36/CGenFF v1.x (versdes mais novas do CGenFF ainda ndo
sdo suportadas). Dois tipos de mapas de perturbacdo podem ser gerados automaticamente: mapas
circulares e em formato de estrela. O Free Energy Calculator ndo realiza anélise dos resultados das

simulagdes.

Embora ferramentas de automacdo da FEP tenham sido relatadas da literatura, hd um déficit de
programas de codigo aberto que integrem métodos de amostragem estendida e suporte multipos
campos de forca (Tabela 2). Adicionalmente, uma ferramenta de automacao de FEP idealmente deveria
automatizar desde a preparacdo dos mapas de perturbacdo até a andlise dos resultados. A possibilidade
de suportar multiplos campos de forca também pode ser grande utilidade, uma vez que diferentes
campos de forca podem apresentar melhores representagdes de certas classes de pequenas moléculas ou

macromoléculas.
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Tabela 2 — comparacgao das principais caracteristicas de ferramentas de automacao de cédlculos de FEP
reportadas da literatura

CHARMM-
Ferramenta de FEP+ FESetup QLigFEP Flare GUI Free
automacao Energy
Calculator
L 4 AMBER, . NAMD,
Codigo de DM Desmond GROMACS, Q Sire + OpenMM GENESIS
SIRE, NAMD
Amber
Campos de Camposda  LT4SD/GAFE oy ffl4sb/  CHARMM36/C
forca OPLS3e famflia Amber L ORMM36/C GAFF2.1 GenFF v1.x
suportados GenFF e OPLS- ) )
AAM
Mapa de LOMAP Nenhum Nenhum LOMAP Circulares e em
perturbacao modificado modificado estrela
Amostragem
estendida REST2 Nenhuma Nenhuma Nenhuma Nenhuma
integrada
Andlises de Andlises de
correlagdo e correlagdo e
- linearidade, . linearidade,
Analises 1 . Andlises de 1 .
anélise de ciclos Nenhuma ~ andlise de ciclos Nenhuma
avancada dos oy correlagdo e oy
fechados, andlise . . fechados, andlise
resultados o linearidade s
andlises de andlise de
tor¢des do sobreposicdo de
ligante estados
Interface Interface gréfica Linha de Linha de Interface grafica  Interface Web
comando comando
Licenca Proprietario Cédigo aberto Cddigo aberto Proprietério Nao informado
Referénci (WANG et al., (Lﬁfg}EEER’ (JESPERS etal., (KUHN et al,, (KIM et al.,
cerencia 2015) ‘ 2019) 2020) 2020)

WOODS, 2015)

1.9 Receptor Farneséide X como sistema modelo

Uma das dificuldades enfrentadas durante o desenvolvimento e validacdo de métodos para célculo da

RFEB € a necessidade de encontrar sistemas a serem utilizados como modelo para comparacdo de

métodos e ferramentas. Comumente, este tipo de desenvolvimento se baseia em estudos retrospectivos,

que sdo menos desafiadores do que aqueles prospectivos. Idealmente, tal sistema deve consistir de uma

ou algumas séries de ligantes de um alvo com certa similaridade estrutural (em se tratando de métodos

de aplicam ciclos termodinamicos como os da Figura 4), cujo modo de ligacdo foi experimentalmente

determinado, assim como as afinidades em relacdo ao alvo. A similaridade estrutural é desejdvel

primeiro, porque para validar métodos de RFEB que utilizam transformacdes entre moléculas, uma
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regido comum entre os ligantes € geralmente necessdria. Segundo, a similaridade estrutural aumenta a
chance de que o modo de ligacao da série seja conservado, uma propriedade altamente desejada, ja que
calculos de RFEB de séries com variagdes no modo de ligagdo sdo muito mais desafiadores. Terceiro, a
similaridade estrutural geralmente implica em cdlculos menos dificeis. Por ultimo, porque séries de
andlogos com variagdes em uma regido da estrutura molecular sdo as situagdes mais comuns em
otimizacdo de protdtipos — embora exista também a estratégia de scafold hopping, onde o nucleo da

molécula € alterado mantendo outros grupos existentes.

Alguns grupos t€m se dedicado a organizar desafios para a comunidade, eventos onde um conjunto de
dados de alta qualidade para problemas de predicdo é gerado e mantido em segredo, de forma que
possiveis solugdes sdo submetidas e, ao final, avaliadas contra os dados experimentais. Este tipo de
evento tem sido organizado para predi¢do de estrutura de proteinas partindo da sequéncia (CASP:
Critical Assessment of protein Structure Prediction), predicdo de contatos entre proteinas (CAPRI:
Critical Assessment of PRediction of Interactions), predicdo de propriedades fisico-quimicas de
pequenas moléculas e interacdo de pequenas moléculas com receptores artificiais (SAMPL: Statistical
Assessment of Modeling of Proteins and Ligands), e até mesmo desafios fora da drea da bioinformadtica,
como predi¢cdes de modelos de evolugio de costas maritimas ao longo dos anos (MONTANO et al.,
2020). Especificamente em se tratando de descoberta de farmacos, o grupo Drug Design Data Resource
(D3R) vem organizando desafios de comunidade chamados Grand Challenges, que envolvem a
predi¢cdo cega de poses de ligacdo de pequenas moléculas a alvos macromoleculares, predicao de RFEB
de séries com baixa similaridade estrutural e predi¢cdo de RFEB para séries de analogos. Cinco destes
desafios ja foram organizados utilizando a HSP90 e a MAP4K4 (Grand Challenge 2015), uma proteina
que se liga a 17-hidroxiprogesterona e uma que se liga ao colecalciferol (Challenge PL-2016-1), o
receptor Farnesoide X (Grand Challenge 2), a catepsina S e as cinases VEGFGR2, JAK?2, p38, ABL1 e
TIE2 (Grand Challenge 3) e a betasecretase-1 e a catepsina S (Grand Challenge 4). Em todas estas
ocasiOes, as predicOes de afinidade relativa dos conjuntos de andlogos, chamados de conjuntos de
energia livre, devem se basear na estrutura cristalografica de um ou alguns dos andlogos complexados
ao alvo, as estruturas moleculares destes compostos e as informagdes sobre as condi¢des dos ensaios de
afinidade. Ap6s um certo tempo limite do desafio, todos os dados sdo disponibilizados no site do grupo
D3R, de forma que estes conjuntos de dados se tornam interessantes para aplicagdo no

desenvolvimento de métodos subsequentes. Neste trabalho, escolhemos utilizar retrospectivamente o



55

conjunto do Grand Challenge 2 (GC2) como sistema modelo para teste de nossa ferramenta. O GC2,

do qual ndo participamos, ocorreu entre setembro de 2016 e fevereiro de 2017.

O FXR ¢ um receptor nuclear de 4cidos biliares expresso em hepatdcitos, enterdcitos e células renais,
ativado principalmente pelo acido biliar primario acido quenodesoxicdlico, € muito menos sensivel aos
acidos secundarios deoxicolico e litocolico (MAKISHIMA et al., 1999). Apds a ligagdo de um ativador,
o FXR, por diferentes vias de transducao de sinal, como dimero ou mondmero, interage com o receptor
retindide X (RXR). Nos enterocitos, uma das vias de modulacdo do FXR como mondmero ¢ estimular
a transcri¢dao do small heterodimer partner (SHP) e do fator de crescimento de fibroblastos 19 (FGF-
19). O SHP interage com a liver receptor homologue-1 (LRH-1), o que reduz a transcricdo da
CYP7A1l, e com o fator hepatico nuclear 4 (HNF4), o que reduz a expressio da esterol-12-a-
hidroxilase (CYP8B1). O FGF-19 ativa o receptor para FGF 4 (FGFR4), que ativa a c-Jun N-terminal
cinase (JNK), o que leva a reducdo da atividade da colesterol 7-a-monooxigenase (CYP7A1) (Figura
8). As CYP7A1 e CYP8BI sdo enzimas da via de biossintese de acidos biliares, que tem o colesterol

como precursor, e sua inibi¢do leva a uma redugdo da produgdo desses acidos.
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Figura 8 - Visdo geral dos mecanismos de inibigdo da sintese de acidos biliares via ativacdo do FXR.
Adaptado de Claudel e colaboradores (CLAUDEL THIERRY; STAELS BART; KUIPERS FOLKERT,
2005).
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O FXR também regula a recirculagdo de acidos biliares, uma via de grande relevancia haja visto que
cerca de 95% destes sdo reabsorvidos no limen do intestino. Nos enterocitos, o FXR reprime a
expressao do transportador apical de acidos biliares dependente de sddio (ASBT), via inibicao da LRH-
1, assim como descrito para a inibicao do CYP7A1 (Figura 9) (LEFEBVRE et al., 2009). Ha evidéncia
sugerindo que o FXR ative a proteina intestinal ligadora de acidos biliares (IBAB-P), porém nao esta
clara a relevancia desta proteina sobre o transporte de 4cidos biliares no enterécito (CLAUDEL
THIERRY; STAELS BART; KUIPERS FOLKERT, 2005; DAWSON, 2011). Os acidos biliares sao
exportados dos enterdcitos por diversos transportadores e reabsorvidos nos hepatocitos, via circulagdo
porta, pelos transportadores polipeptideo cotransportador de taurocolato/Na+ (NTCP) e pelos peptideos
transportadores de anions organicos (OATP). O NTCP ¢ reprimido pela SHP, e, logo, pela ativagao do
FXR, entretanto ndo estd claro o efeito do FXR sobre o OATP (CLAUDEL THIERRY; STAELS
BART; KUIPERS FOLKERT, 2005; JUNG et al., 2002). O FXR também induz a expressao de diversas

enzimas envolvidas em na destoxificacao dos acidos biliares (Figura 9).
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Figura 9 - Visdo geral da circulagdo de acidos biliares entre o figado e o intestino e a regulagdo do
FXR sobre este processo. Adaptado com modificacdes de (CLAUDEL THIERRY; STAELS BART;
KUIPERS FOLKERT, 2005).
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O FXR também estd envolvido no controle da glicemia, embora os mecanismos ndo estejam
completamente elucidados. Foi demonstrado que o FXR modula a absor¢ao intestinal de glicose (VAN
DIJK et al., 2009), além de regular a expressdo de diversos genes relacionados a gliconeogénese
(YAMAGATA et al., 2004). Adicionalmente, devido a relevancia dos 4cidos biliares para a absor¢do de
lipideos e da regulacdo do FXR sobre o metabolismo de triglicerideos (via, por exemplo repressdao
transcricdo da apolipoproteina Al e da ativacdo da expressio da proteina transferidora de
fosfolipedes) , o FXR € um potencial alvo biomolecular para tratamento da diabetes tipo II e
dislipidemias (GARDES et al., 2011; VAN DE WIEL et al., 2019). Inclusive, estudos em humanos
foram conduzidos avaliando o agonista dcido obeticdlico em pacientes com diabetes tipo II
(MUDALIAR et al., 2013) e em pacientes com cirrose biliar priméria que ndo respondem ao acido
ursodeoxicdlico (HIRSCHFIELD et al., 2015). Logo, exite interesse em desenvolvimento de ligantes
do FXR em quimica medicinal. Especificamente, quatro séries de 102 ligantes, junto com 36 estruturas
cristalogréficas, foram disponibilizados pela farmacéutica La Roche para a organiza¢do do GC2. Duas

séries, a spiro e a de sulfonamidas, fizeram parte do conjunto de predi¢do de energia livre.

Do ponto de vista estrutural, o FXR é uma proteina globular composta de a-hélices, com um dominio
de ligacdo ao RXR e um sitio de ligacdo aos édcidos biliares. Kudlinzki e colaboradores obtiveram uma
estrutura cristalografica do FXR complexado ao &4cido quenodesoxicdlico e interagindo com um
peptideo (de sequéncia KENALLRYLLDKD) ocupando a regido de ligacdo ao RXR (Figura 10A),
que identifica um motivo LXXLL. O sitio de ligagdo do 4cido quenodesoxicdlico (regido verde na
Figura 10A) ¢ o mesmo ao qual se ligam os ligantes do GC2. Especificamente, a estrutura
cristalogréifica do ligante protétipo da série spiro, o FXR_10, mostra que este se liga ao FXR no sitio
de ligacdo dos acidos biliares, porém nenhuma interacao de hidrogénio ou ion-ion € predita para este
ligante (Figura 10B). A série de ligantes spiro é composta de 18 moléculas, sendo 4 neutras e 14
anidnicas na condicdo de ensaio, bastante rigidas (com até 4 ligacdes rotaciondveis) € com pequenas

diferencas entre as moléculas, principalmente modificacdes de substituintes do anel aromatico ligado.
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1

Figura 10 - Estrutura do receptor Farnesoide X (PBDID 5Q17). (A) Visao geral da proteina.
Ressaltado em roxo, regido de ligagdo ao RXR. Ressaltado em verde, sitio de ligagdo aos acidos
biliares. (B) Modo de ligagao do ligante FXR_10 ao receptor FXR, ressaltando residuos proximos ao
ligante.

Nesta tese, desenvolvemos o PyAutoFEP, um sistema de automacao para céalculos de FEP utilizando o
programa GROMACS, integrando técnicas de amostragem de estendida. O PyAutoFEP ¢, até onde
sabemos, o unico programa de FEP de cddigo aberto a integrar técnicas de amostragem extendida e
suportar multiplos campos de for¢a. O fato de que o codigo de DM escolhido seja 0 GROMACS visa
ampliar a base de usudrios potenciais, ja que este ¢ um dos cddigos mais aplicados para DM, assim
como maximizar a velocidade das simulagdes. Utilizamos os 14 ligantes anionicos da série spiro como

sistema modelo, e o estudamos com cinco campos de forca e utilizando ou nao a técnica REST?2.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral
Desenvolver e validar um sistema de automacdo para célculos de Perturbacdao de Energia Livre que

integre algoritmos de amostragem estendida, com foco em otimizagdo de prototipos.

2.2 Objetivos especificos

* Desenvolver um protocolo de FEP para o programa GROMACS que permita a separacdo das
transformacdes dos potenciais de van der Waals e de Coulomb

* Desenvolver um programa de automacao de cdlculos de FEP para o programa GROMACS que
integre técnicas de amostragem estendida

e Validar este sistema de automagdo utilizando a série spiro de ligantes do Receptor Farnesdide X

* Avaliar o impacto da utilizagdo de diferentes campos de forca sobre as predicdes de RFEB

e Avaliar impacto da aplicagdo ou ndo a técnica de amostragem estendida REST2 sobre as

predi¢des de RFEB



60

3 METODOLOGIA

3.1 Desenvolvimento da ferramenta de automacao PyAutoFEP

O programa PyAutoFEP foi desenvolvido como uma série de scripts em Python3 automatizando o
processo de preparacdo, execucgdo e andlise de um conjunto de calculos de FEP para estimar a energia
livre de Gibbs de interacdo entre pequenas moléculas e um alvo macromolecular. Ao longo de todo o
processo, a biblioteca RDKit € utilizada para ler e representar moléculas, calcular Estruturas Maximas
Comuns (Maximum Common Substructure, MCS), comparar estruturas moleculares, comparar
estruturas com SMARTS, sobrepor moléculas, e realizar manipulagdo da estrutura tridimensional dos
ligantes. Adicionalmente, grafos e a biblioteca networkx sdo utilizados para gerar, representar e

manipular mapas de perturbacdo em todos os scripts.

O programa PyAutoFEP tem trés partes principais: um gerador de mapas de perturba¢do, um
preparador de topologias duplas e entradas para o programa GROMACS e uma ferramenta de anélise
dos resultados de FEP. O fluxograma geral de funcionamento (Figura 11) comeca com a preparacdo de
um mapa de perturbagdes partindo da estrutura dos ligantes, seguido da preparacdo das topologias
duplas e complexos de entrada para programa GROMACS, e apds a execugdo das simulagdes de DM,

ocorre a analises dos resultados.
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Figura 11 - Visdo geral do fluxo do programa PyAutoFEP, ressaltando suas trés partes principais:
generate_perturbation_map.py, que gera mapas de perturbacao; prepare _dual topologies.py, que gera
topologias duplas dos ligantes e prepara sistemas para execu¢do das simulacdes; e analyze results.py,
que analisa os resultados das DM. Itens em amarelo sao entradas de usuario, em vermelho sdo saidas,

em azul sdo funcdes internas do PyAutoFEP e, em cinza a execu¢do do GROMACS.

3.1.1

Geracao de mapa de perturbacoes

A primeira parte do programa PyAutoFEP, o script generate perturbation _map.py, prepara diferentes

tipos de mapas de perturbagdo,

representados por grafos simples direcionados, onde vértices

direcionados correspondem as moléculas e arestas correspondem as perturbagdes que as conectam. Um

vértice direcionado A—B representa a perturbacdo onde a molécula A ¢ transformada, através de

estados intermediarios, na molécula B. Primeiramente o script generate perturbation _map.py 1&

arquivos fornecidos pelo usuario contendo as estruturas quimicas da série de ligantes nos formatos mol,

mol2 ou SMILES. Em seguida, trés tipos de mapas de perturbagdo podem ser gerados: mapas em forma

de estrela, de roda e mapas otimizados (Figura 12). Estes trés tipos de mapa se diferenciam em relagao
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a possibilidade de serem executadas andlises de ciclo fechado e o nimero de perturbagdes necessarias.
Uma vez que a energia livre de Gibbs ¢ uma funcao de estado e ndo de caminho, tem-se que em um
ciclo fechado de transformacodes, a somatoria de todos as arestas é, necessariamente, nulo. Desta forma,
a analise de ciclos fechado permite estimar o erro de um grupo de perturbacdes ao avaliar a soma dos

valores de AAG (WANG et al., 2013).

A B C

Figura 12 - Trés tipos de mapa de perturbagdo gerados pelo programa PyAutoFEP. (A) Mapa em forma
de estrela. (B) Mapa em forma de roda. (C) Mapa otimizado.

Um mapa em forma de estrela € um mapa em que todas as moléculas sdo conectadas a uma molécula
central, e so a ela. Este tipo de mapa, pois, possui 0 nimero minimo possivel de perturbagdes n-1, onde
n € o numero de moléculas, porém, ndo ha nenhum ciclo fechado, de forma que uma analise de ciclos
fechados ¢ impossivel. Um mapa em forma de estrela (Figura 12A) ¢ representado por um grafo
estrela, um grafo conectado onde todos os vértices, menos o vértices central, tem grau /, e o vértice
central tem grau n-/, onde n € o nimero de vértices. Para que tal grafo seja gerado, ¢ necessario que o
usuario defina uma molécula central, que serd utilizada como vértice central. Frequentemente, em
campanhas de otimizacdo de um protdtipo, tal molécula central sera o proprio protdtipo cuja afinidade
experimental contra o alvo macromolecular de interesse ¢ conhecida e, idealmente, um modo de
ligacdo foi determinado experimentalmente. O script generate perturbation _map.py gera um mapa em
forma de estrela enumerando as moléculas nao centrais e conectando a molécula central a estas. Desta
forma a pose da molécula central serd utilizada como base para construir o sistema de entrada para

dindmica molecular na segunda etapa do programa PyAutoFEP.

Um mapa em forma de roda (Figura 12B) ¢ um grafo roda, um grafo ciclico com n-/ vértices onde
todos os vértices do ciclo sdo adicionalmente conectados a um vértice central, onde n € o niimero de

vértices. Neste tipo de mapa cada molécula pertence a exatamente dois ciclos com trés vértices — e n-1/
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ciclos com n vértices —, permitindo uma anélise de erros de ciclos fechados. Este tipo de mapa tem 2n-3
perturbacdes, onde n € o numero de moléculas. Neste caso especifico, embora o grafo seja direcionado,
ndo necessariamente um circuito serd gerado, ou seja, ndo necessariamente todos os vértices do ciclo
externo terdo a mesma orientacdo (representado, por exemplo, na Figura 12B). Para gerar este tipo de
mapa de perturbacdo também € necessdria a defini¢do de uma molécula central por parte do usudrio
inicialmente. Inicialmente o script generate_perturbation_map.py constr6i um mapa de perturbacdes
em forma de estrela. Em seguida, os vértices externos da estrela sdo conectados de forma a minimizar o
nimero de dtomos perturbados. Para determinar este nimero de dtomos perturbados, € necessario que
os atomos correspondentes as topologias A e B e a regido constante sejam assinalados. Para tanto, a
MCS entre todos os pares de moléculas externas € calculada, de forma que os dtomos pertencentes as
estruturas maximas comuns entre os pares fazem parte da regido constante e os dtomos dispares entre

os pares fazem parte das topologias A e B.

O problema de encontrar o ciclo que minimize o nimero de dtomos perturbados € andlogo ao problema
do caixeiro viajante, onde a distancia entre as cidades A e B € substituida pela distancia 74 g entre duas
moléculas, uma func¢do do niimero de dtomos perturbados entre elas, normalizado para valores entre 0 e

1 (LIU et al., 2013), dado por

Nap =1 — e PNa+Np=2Nc) (Equacéo 17)

Onde S é uma constante arbitraria, Ny e Np sdo o nimero de 4tomos nas moléculas A e B,
respectivamente, € N¢ € o niimero de dtomos na regido comum. O parametro S € ajustavel pelo usudrio.

ApOs a construgao da matriz triangular de distancias entre os pares de moléculas, um algoritmo de tipo
ACO ¢ aplicado para obter uma solucio otimizada. Resumidamente, a cada rodada, uma instincia (dita
formiga) percorre o grafo sem repetir vértices, escolhendo arestas baseado em uma probabilidade dada
pela distancia entre os vértices e a quantidade de ferormoénio depositado na aresta. A probabilidade de

escolher a aresta A—B, pya p), € dada por:

7(4,B)*n(A, B)F
Pk (A’ B) = ZuE]k(A) T(A, u)an(A, u)ﬁ ’
0,senao

seB € J,(4) (Equacdo 18)

Onde 714 5) € 0 viés de se escolher a aresta A—B vindo do ferormdnio depositado, #4,5) € 0 viés de se
escolher a aresta A—B vindo do custo da perturbagdo, o e f sdo parametros para balancear os efeitos
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do custo e do ferormdnio, u é qualquer vértice do grafo, e Ji(A) € o conjunto de vértices permitidos
ligados ao vértices A. Os parametros a e £ sdo ajustaveis pelo usudrio.

Quando um vértice € visitado, ele € removido de todos os grupos Ji(u), se tornando, pois, inacessivel
por esta formiga. Quando todos os vértices sdo visitados, a formiga termina seu percurso, todos os
conjuntos Ji(u) sdo reiniciados, e uma quantidade de ferormonio € depositado nas arestas percorridas. A

quantidade de ferormdnio efetivamente depositado, Az .4, € dado por:

A\ de
(Zsolugﬁes TOtcost (] ))

Nsolugﬁes -1

A% = Totyst(solucgio;)%e (Equacio 19)

A maxg,\ sedsy ory > Mmaxgy
Treff = { A%y oA SENEO

Onde 47, € a quantidade normalizada de ferormonio depositado, d, € um parametro de balanceamento
do ferormoénio depositado, Tot..s(solution;) € o custo total da solucdo i, e max; € o maximo de
ferormonio depositado por uma formiga. Os pardmetros d, € max, sdo ajustaveis pelo usudrio.

Quando novas formigas percorrem o grafo, a informagdo do ferormonio depositado leva a escolha de
caminhos progressivamente melhores. O algoritmo é executado até um ndmero determinado de
formigas terem percorrido o grafo, quando, entdo, a melhor solugdo € utilizada para construir o mapa

de perturbacgdes.

O ultimo tipo de mapa de perturbacido € o mapa otimizado (Figura 12C). A ferramenta de geracdo de
mapas otimizados no PyAutoFEP busca objetivos similares ao Lead Optimization Mapper (LOMAP)
(LIU et al., 2013), quais sejam, gerar mapas cujas transformacdes envolvam o minimo possivel de
atomos, que anéis nao sejam transformados, que todas as moléculas sejam parte de um ciclo fechado, e
que qualquer par de moléculas estejam separadas por no maximo um certo numero de perturbagdes. O
LOMAP utiliza uma medida de similaridade que é composta por regras de incluem todos estes fatores,
cria uma quantidade de vértices e aplica um algoritmo guloso para remover vértices em excesso,
finalmente, conectando grupos desconectados utilizando um critério mais frouxo de similaridade. O
LOMAP foi desenvolvido para trabalhar com grupos médios e grandes de moléculas potencialmente
dissimilares. O script generate_perturbation_map.py, por outro lado, utiliza uma modificacdo do

algoritmo ACO e uma métrica de custo global para buscar um mapa otimizado. Este algoritmo busca
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maximizar a eficiéncia do mapa para grupos com até poucas dezenas de moléculas que contenham um
nicleo comum a todas elas. Este algoritmo privilegia (a) a formacdo de ciclos fechados com trés,
quatro ou cinco vértices; (b) grafos com distdncia méaxima entre vértices (diametro do grafo) reduzida;
e (c) grafos com uma conectividade maior (mais arestas redundantes). Isto ocorre as expensas de tornar
a geragdo de mapas otimizados do PyAutoFEP inadequado para grupos com mais do que cerca de 50
moléculas, grupos que nido contenham um nudcleo comum ou com baixa similaridade. Finalmente, o
script_generate_perturbation_map.py permite selecionar moléculas centrais também para mapas
otimizados, de forma que haverd um viés para mapas com mais vértices conectados a estas moléculas.
Isto visa reduzir, em média, a distancia das moléculas para estas moléculas com viés, o que pode ser
conveniente para aumentar a confianca das estimativas em relacdo ao protdtipo ou aos prototipos.
Assim, em um mapa otimizado, cada molécula deve idealmente pertencer a vdrios ciclos de diversos
tamanhos com moléculas distintas, o que permite uma andlise de ciclos fechados utilizando ciclos
menos similares do que os ciclos de um mapa em roda. Adicionalmente, ente tipo de mapa permite o
uso de mudltiplas ou nenhuma molécula central, o que pode ser conveniente quando ha mudltiplos

protétipos.

O algoritmo para mapas otimizados implementado no PyAutoFEP comeca construindo uma matriz de
distancias entre todos os pares de moléculas de entrada (Equacao 17). Em seguida, um grafo
unidirecional completo — um grafo onde cada vértice estd conectado a todos os outros por uma e
somente uma aresta — é gerado. A cada instancia de execucdo do algoritmo, arestas sdo selecionadas
para serem removidas com probabilidade proporcional ao ferormdnio depositado e a distancia entre as
duas perturbagdes ((Equacao 18). Uma aresta ndo € removida se sua remog¢ao geraria (a) um grafo
desconectado; (b) um grafo com a distdncia maxima entre dois vértices maior do que um valor
estabelecido; (c) ou algum vértice com uma conectividade menor do que um valor estabelecido. A
instancia pdra usando uma condi¢do aleatéria ou quando nimero minimo de vértices € atingido. O
nimero minimo de vértices € dado pelo grafo de Harary H,,, onde a € o nimero minimo de arestas por
vértice e v é o numero de vértices (LIU et al., 2013). Apds a parada, cada instancia deposita uma
quantidade de ferormonio Aty .y proporcional ao custo da solu¢do encontrada ((Equacgao 19). O custo

Tot o5 solution;) € dado por
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Toteost = z z (dA,B)le

vérticey vérticeg

+en, z (fgmu(vértice,q) - Cd)ep (Equacao 20)

vérticey

Pe
+pm Z Z 77A,B

vérticey vérticeg
Onde dy p € a distancia, em nimero de arestas, entre os vértices A e B, fu.,(vértices) € o grau do vértice
A, c¢g € o numero desejado de arestas por vértice, € L., ep, pe, €n € pm $30 constantes de balanceamento
entre os custos vindos das distancias, dos graus e dos 74 5. Os pardmetros I, e,, p., €m € Py S0
ajustdveis pelo usudrio.
A implementacdo dos algoritmos ACO e ACO modificado no PyAutoFEP sdo paralelizadas segundo o
trabalho de Piriyakumar e Levi (PIRIYAKUMAR; LEVI, 2002). O nimero de formigas, de colonias
paralelas e todos os pardmetros das equacOes acima sdo configurdveis pelo usudrio. Os valores padriao
sdo0 razodveis para gerar mapas otimizados para séries com 30-40 moléculas e mapas em forma de roda

para qualquer numero de moléculas. Neste trabalho, o algoritmo ACO modificado foi proposto e

implementado, e a algoritmo ACO cléssico foi implementado, ambos paralelizados.

3.1.2 Preparacio de topologias duplas e de sistemas para DM

A segunda etapa do programa PyAutoFEP, o script prepare_dual_topology.py, constroi topologias
duplas dos ligantes — usadas para representar a transformacgdo entre o par de moléculas —, monta os

sistemas para DM e prepara os arquivos de entrada para o programa GROMACS (Figura 13).
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Figura 13 - Fluxograma geral do script prepare_dual topology.py e da execucao das simulagdes.
Caixas em amarelo sdo entradas do usuério, em azul fungdes internas do PyAutoFEP e vermelhas,
saidas para o usudrio. O mapa de perturbagdo (célula verde) ¢ uma entrada para este script, porém pode
ser gerado pelo proprio PyAutoFEP e carregado automaticamente. Na execucao das simulagdes, as
formas representam as coordenadas e a cor, as hamiltonianas.

Inicialmente, um grupo de moléculas e suas respectivas topologias em formato compativel com o
programa GRAMACS ¢ lido, junto a poses dos ligantes em relacdo ao alvo macromolecular. Em geral,
tais poses sao lidas de resultados de ancoragem molecular, de quadros de dinamicas moleculares ou de

estruturas experimentais. Alternativamente, o PyAutoFEP ¢ capaz de gerar poses para ligantes
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utilizando um algoritmo de sobreposi¢ao de estruturas. Para tal, a MCS entre a molécula a ser alinhada
e uma molécula de referéncia € calculada, seguido de um alinhamento dos dtomos do nucleo comum.
Em seguida, diversas conformacdes da regido ndo comum da molécula a ser alinhada sdo geradas e a

mais similar a pose de referéncia € escolhida.

Paralelamente, um mapa de perturbacdo, gerado pelo script generate_perturbation_map.py ou
fornecido pelo usudrio, € lido. Para cada perturbacdo no mapa, uma topologia dupla é construida
usando como base as topologias lidas para cada molécula. Em uma topologia dupla, os dtomos
pertencentes a molécula A sdo progressivamente transformados em dtomos sem interacdes (Figura 14),
enquanto os dtomos pertencentes a molécula B s@o representados por dtomos sem interagdes (ditos
desacoplados) e sdo progressivamente transformados em dtomos com interagdes (ditos acoplados). Esta
transformacdo progressiva se dd pelo escalonamento pos termos de Coulomb e van der Waals dos
atomos a cada janela de A (ver abaixo). Um modelo alternativo, ndo empregado pelo PyAutoFEP, € o de
topologia simples, onde dtomos da molécula A sdo mapeados para dtomos da molécula B e ocorre

transformacodes de tipos atdomicos (Figura 14).
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Figura 14 — Representacdo esquematica de topologias duplas (acima) e simples (abaixo) usadas para
modelar a transformagao nao fisica de uma molécula contendo atomos alaranjados em uma molécula
contendo atomos verdes.

Embora a principio ambas as abordagens sejam capazes de produzir resultados equivalentes
(BORESCH; KARPLUS, 1999; LOEFFLER et al., 2018), apenas topologias duplas sdo construidas
pelo script prepare_dual topology.py. Primeiro, porque perturbacdes utilizando topologias duplas
podem nao perturbar termos ligados, desde que o mesmo tipo de esquema de transformacdo seja

utilizado em ambas as pernas do ciclo termodindmico (Figura 4), simplificando a implementacao.
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Segundo, porque o uso de topologias duplas pode aumentar a amostragem da perturbagdo, ja que os
atomos parcialmente desacoplados interagem com o sistema e podem explorar o espaco
conformacional. Este efeito pode ser maximizado com o uso de uma técnica de troca de réplicas
(JIANG; CHIPOT; ROUX, 2019). Por outro lado, alguns autores sugerem que o uso de mais dtomos
desacoplados numa topologia hibrida pode requerer o uso de mais estados intermediarios (MEY et al.,
2020). Considerando a importancia da amostragem na qualidade das predi¢des de FEP e a integracdo

de técnicas de amostragem estendida no PyAutoFEP, optou-se pela utilizacao de topologias duplas.

Uma vez que topologias duplas representando as perturbacdes presentes no mapa de perturbacdes
foram geradas, o script generate_dual_topology.py prepara sistemas para as simulacdes de DM. Isto
pode ser feito de duas formas: utilizando um sistema pronto fornecido pelo usudrio ou utilizando a
ferramenta de geracdo de sistemas embutida. Em ambos os casos, para cada perturbagdo serd preparado

um sistema de simulacdo diferente, contendo os ligantes correspondentes.

Um sistema pronto em geral € um quadro de uma simulagcdo comum de DM executada para equilibrar
os componentes do sistema. Isto é especialmente util — e, atualmente, requerido — em sistemas com
membranas, misturas de solventes ou sistemas com regides de vdcuo. Nestes sistemas, € conveniente
que uma primeira equilibracdo seja executada antes do inicio da FEP para permitir que ocorram
relaxamentos que requerem uma escala de tempo longa (Figura 13). Caso um sistema pronto seja
fornecido pelo usudrio, o script generate_dual_topology.py alinhard os ligantes ao sistema pronto e os

inserird neste, opcionalmente removendo moléculas de dgua excessivamente proximas.

Alternativamente, em sistemas contendo somente um complexo proteina-ligante, é possivel utilizar a
ferramenta da constru¢do de sistemas do generate_dual_topology.py. Esta ferramenta I€ a estrutura da
macromolécula, prepara um complexo macromolécula-ligante, e, utilizando as ferramentas do
GROMACS, o solvata com moléculas de dgua e adiciona contra-ions ao sistema. Considerando que o
relaxamento das moléculas de 4gua em uma DM ¢ relativamente rdpida, esta € uma opg¢ao vidvel para

sistemas simples.

Ap6s a preparacdo dos sistemas para DM, o PyAutoFEP gera topologias do GROMACS segundo o

esquema estados intermedidrios, ditos de janelas de A, escolhido pelo usudrio. As janelas de A sdo,
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efetivamente, simulacdes aplicando um valor de A ente O e 1, perfazendo, pois um estado ndo fisico que
conecta os estados A e B. Efetivamente, em cada uma destes estados intermediérios, usualmente ditos
janelas de A, os termos do campo de for¢a que descrevem interagdes especificas sdo escalonados, sendo
que os detalhes do escalonamento variam com a implementagdo. Uma das vantagens do PyAutoFEP é
desacoplar completametne o escalonamento das interagdes das regides da molécula A e B (Figura 14).
O codigo nativo de energia livie do GROMACS implementa a seguinte Hamiltoniana em func¢do da

varidvel da perturbacio, A:

H=H;+AH,+ (1 - DHp (Equacdo 21)

Onde H. ¢ a Hamiltoniana da regido constante, e Hy e Hp sdo, respectivamente, as Hamiltonianas das
regides A e B.

Logo, um mesmo parametro controla o desacoplamento dos dtomos da topologia A e acoplamento dos
atomos da topologia B, ou seja, todos os termos ligados e ndo ligados do campo de for¢a das topologias
A e B s@o escalonados concomitantemente. Desta forma, para que uma tnica sequéncia de estados
intermedidrios, descritos por uma unica sequéncia de valores de A, descreva a perturbagdo, é necessario
transformar concomitantemente termos de Coulomb e de van der Waals (Figura 15A). Uma limitagao
desta abordagem € que a transformagdo concomitante de termos de Coulomb e de Van der Waals pode
causar instabilidade numérica (STEINBRECHER; JOUNG; CASE, 2011). Uma alternativa ¢ utilizar
uma abordagem de etapas separadas, de forma que se simula a redu¢do até 0 dos termos de Coulomb da
regido A, seguido pela transformacdo dos termos de van de Waals concomitantemente das regides A e
B, e, finalmente, o aumento dos termos de Coulomb da regido B (Figura 15B). Esta alternativa,
entretanto, introduz um problema: para maximizar os ganhos de amostragem por métodos de
amostragem estendida, é desejavel que as réplicas possam transitar por todos os estados intermediarios
da perturbagdo, o que ndo € possivel quando se usa etapas separadas. Uma terceira op¢ao € desacoplar
os multiplicadores A para os estados A e B, de forma que a Hamiltoniana total do sistema passa a ser

dada por:

H = H¢ + Avaw aHyaw a + Acour,aHcoura + Avaw sHvaw s

(Equacao 22)
+ ACoul,BHCoul,B

Onde H. é a Hamiltoniana da regido constante, Hcoua € Heowp 30 as Hamiltonianas das interacdes

eletrostaticas das regides A e B, Hyywa € Hygawp s@0 as Hamiltonianas das interacdes de van der Waals
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das regides A e B, € Acoura, Acour B, Avawa € Avawp sdo fatores de escalonamento independentes, tal que A
€ [0,1].

Desta forma, ¢ possivel separar o desacoplamento dos termos de van der Waals e Coulomb da regido A
do acoplamento de tais termos da regido B, mantendo uma unica sequéncia de valores de A (Figura
15C) e permitindo a méaxima eficiéncia de métodos de amostragem estendida com troca de réplicas.
Esta alternativa ¢ utilizada, por exemplo, no programa de DM Desmond (BOWERS et al., 2006) e, com
variagdes, no programa NAMD (PHILLIPS et al., 2005). Outros cddigos de DM, como o Amber
(CASE et al., 2018) e o GROMACS (ABRAHAM et al., 2015), entretanto, ndo implementam a
Equacao 22. Uma vez que o PyAutoFEP utiliza o programa GROMACS para realizar a FEP, optou-se
por implementar a Equacao 22 editando diretamente as topologias duplas dos ligantes. Assim, uma

topologia editada ¢ criada para cada janela de A.
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Figura 15 - Esquemas de perturbagdo utilizando diferentes estratégias. (A) Perturbacdo concomitante
de termos de Coulomb e van der Waals. (B) Perturbacao utilizando trés etapas separadas denotadas por
uma linha vertical tracejada: descarga da regido A, transformagao dos termos de van de Waals e
carregamento da regido B. (C) Transformagao independente dos termos de Coulomb e van der Waals
das regides A e B.
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Nesta etapa do processo, opcionalmente, pode ser aplicado o escalonamento dos pardmetros do soluto,
conforme as técnicas de amostragem estendida REST ou REST2. O escalonamento para aplicagdo do
REST?2 € feito utilizando a ferramenta disponibilizada no programa Plumed (TRIBELLO et al., 2014).
O escalonamento para aplicacdo do REST ¢ feito utilizando uma modificagdo da mesma ferramenta. A
regido do soluto escalonada pode ser livremente definida pelo usudrio. Para que a amostragem
estendida seja de fato realizada, durante a execu¢do das simulagdes de DM, € necessario utilizar uma

versao do GROMACS modificada pelo programa Plumed.

Com os sistemas para DM prontos, o script generate_dual_topology.py prepara uma estrutura de
diretérios e script para automatizar a execugdo das simulacdes. E importante ressaltar que, por nio
utilizar o codigo nativo de energia livre do GROMACS, as perturbagdes ocorrem em duas etapas:
primeiro ocorre a simulacdo de DM de todas as janelas concomitantemente, em seguida, a energia
potencial de cada quadro de cada uma das DM de cada janela é obtida utilizando a Hamiltoniana de
todas as janelas (Figura 13). Ao final da execugdo de todas as perturbacdes, os resultados podem ser

analisados.

Foram contribuicdes deste trabalho as fungdes de MCS tridimensional, de processamento e topologias e
preparacdo de topologias duplas, incluindo com moléculas com pares nao ligados. As fungdes de
processamento de poses de ligantes e de sobreposi¢do utilizando um nicleo comum também sio
contribui¢des originais. A geracdo de sistemas € uma automacao de fungdes do programa GROMACS,
assim como o script de execucdo. O uso de REST e REST2 sdo adaptacdes de um script disponivel
com o programa PLUMED (TRIBELLO et al., 2014), sendo que o c6digo para REST é uma adaptacao

com incorporac¢do de grande quantidade de codigo original.

3.1.3 Analise dos resultados

Os resultados das perturbacdes podem ser analisados utilizando o script analyze_results.py que,
utilizando as bibliotecas alchemlyb e pymbar (SHIRTS; CHODERA, 2008), estima os valores de
energia livre de Gibbs com os estimadores MBAR ou BAR. Tais estimativas de energia livre entre os
pares presentes no mapa de perturbagdo podem ser, opcionalmente, convertidos para energias livres em
relacdo a uma molécula de referéncia presente no mapa. Adicionalmente, graficos podem ser gerados

utilizando a biblioteca alchemlyb-analysis (KLIMOVICH; SHIRTS; MOBLEY, 2015) e cédigo nativo.
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3.2 Calculos de FEP de uma série de ligantes do receptor Farnesdide X

Como sistema modelo para teste do PyAutoFEP, foi utilizado uma série de ligantes spiro do receptor
Farnes6ide X, utilizada como parte do desafio para comunidade Grand Challenge 2 (GC2). Esta série
foi apresentada como o Free Energy Set 2, parte do desafio especificamente voltada para cdlculos de
RFEB. Estruturas cristalograficas, dados de afinidade e estruturas quimicas foram obtidas dos dados do
originais do GC2 (GAIEB et al., 2018). 14 dos 18 ligantes do grupo de moléculas spiro, preditas como
monoanions pelo programa Marvin Sketch versdo 20.3, foram utilizadas (Figura 16). Os estados de
protonacdo dos residuos do receptor Farnesoide X foram calculados utilizando o servidor PropKa
(OLSSON et al., 2011). As poses iniciais das moléculas foram geradas utilizando a funcdo de
alinhamento de sobreposi¢do de estruturas a partir da pose cristalografica do ligante FXR_10 (PDB ID
5Q17, Figura 10). Este alinhamento utilizou a MCS para defini¢do do ndcleo comum, 500 poses foram
geradas e classificadas por similaridade de forma usando o coeficiente de Tanimoto, conforme
implementado no RDKit (RDKit: Open-source cheminformatics, 2019), e estrutura com formato mais
similar a referéncia foi utilizada. O mapa de perturbacdo foi gerado utilizando o algoritmo para mapas

otimizados.

As simulacdes de DM foram executadas em triplicada para cada perturbacao utilizando o GROMACS
2019.2 (ABRAHAM et al., 2015) modificado com o programa Plumed 2.5.2 (TRIBELLO et al., 2014).
Os sistemas foram construidos utilizando a ferramenta de geracdo de sistemas do PyAutoFEP. Caixas
ortorrdmbicas com distancias minimas de 1,0 nm das faces até o soluto foram utilizadas. Para algumas
simulacdes do ligante em &4gua, onde somente o ligante e moléculas de solvente estdo presentes,
utilizando campos de forca derivados do CHARMM, este tamanho de caixa ndo foi suficiente, levando
a interacdo do ligante com sua imagem periddica (Tabela 3). Para estes sistemas, as simulacdes em

agua foram refeitas com uma distdncia minima de 1,5 nm para as faces da caixa.
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FXR_79 FXR_89 FXR_74

Figura 16 - Mapa de perturbagdes utilizado para os ligantes da série spiro do receptor Farnesoide X
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Tabela 3 - Perturbacdes para as quais uma caixa com distancia minima de 1,5 nm entre as faces e o

Campo de forca

REST2

soluto foi utilizada nas simulagdes em dgua

Perturbacoes

Réplicas

CHARMM36m/CGen
FF

Nao

FXR_10—FXR_79
FXR_12—FXR_76
FXR_12—FXR_77
FXR_76—FXR_84
FXR_76—FXR_89
FXR_81—FXR_82
FXR_81—FXR_85
FXR_82—FXR_84

2

_— ) =

Sim

FXR_76—FXR_84
FXR_76—FXR_89
FXR_78—FXR_83
FXR_81—FXR_85

[98)

CHARMM36-
YF/CGenFF

Nao

FXR_76—FXR_84
FXR_76—FXR_89
FXR_81—FXR_82
FXR_81—FXR_85
FXR_82—FXR_84

CHARMM36-
WYF/CGenFF

Nao

FXR_76—FXR_89
FXR_82—FXR_84
FXR_85—FXR_88

N W N = NN Wi N o

fons Na* e CI" foram adicionados para neutralizar o sistema e até uma concentragio de 0,15 mM. Todas

as janelas foram minimizadas e entdo equilibradas utilizando amostragem NVE, NVT e NPT,

sequencialmente, por 0,2 ns. As janelas foram amostradas por 10 ns utilizando amostragem NPT a 1

atm e 298,15 K. Foram utilizadas 12 janelas de A (Tabela 4), para todas as perturbacdes, e 24 janelas

(Tabela 5) de A, para a perturbacio FXR_10—FXR_79 e para todas as perturba¢des de uma réplica de

teste utilizando o campo de forca AmberO3/GAFF. Nas simula¢des utilizando REST2, foi empregado
um fator de 0,5 (WANG; FRIESNER; BERNE, 2011) nas janelas centrais com escalonamento linear

até os estados finais e iniciais. As energias de Gibbs entre os pares foram estimadas utilizando MBAR

(SHIRTS; CHODERA, 2008) e convertidas em energias em relacdo ao ligante FXR_10.
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Tabela 4 - Coeficientes de escalonamento de termos de van der Waals (VdW) e Coulomb (Coul) das
topologias A e B ao longo da transformag@o em func¢ao de A utilizando 12 janelas para representar a
perturbacio

A= 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

vdw 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,67 045 032 024 0,18 0,11 0,00
A 000 000 000 000 000 479 630 525 741 978 850 000

vdw 0,00 0,11 0,18 024 032 045 0,67 100 1,00 1,00 1,00 1,00
B 000 850 978 741 525 630 479 000 000 000 000 000

1,0 0,75 0,50 0,25 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 0,00 0,00
000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000

0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 000 000 025 05 0,75 1,00
000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000

Coul A

Coul B

Tabela 5 - Coeficientes de escalonamento de termos de van der Waals (VdW) e Coulomb (Coul) das
topologias A e B ao longo da transformagao em fun¢do de A utilizando 24 janelas para representar a
perturbacio

A= 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

vdw 100 100 1,00 1,00 1,00 0,67 045 032 024 0,18 0,11 0,00
A 000 000 000 000 000 479 630 525 741 978 850 000

vdw 0,00 0,11 0,18 024 032 045 067 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
B 000 850 978 741 525 630 479 000 000 000 000 000

Coul 1,00 0,75 050 025 0,00 0,00 0,00 000 0,00 0,00 0,00 0,00
A 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000

Coul 0,00 0,00 0,00 000 000 000 000 000 025 050 075 1,00
B 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000

= 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

vdw 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,67 045 032 024 0,18 0,11 0,00
A 000 000 000 000 000 479 630 525 741 978 850 000

vdw 000 0,11 0,18 024 032 045 067 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
B 000 850 978 741 525 630 479 000 000 000 000 000

Coul 1,00 0,75 050 025 000 0,00 000 000 000 0,00 0,00 0,00
A 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000

Coul 0,00 0,00 0,00 0,00 000 000 000 000 025 050 075 1,00
B 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000
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Especificamente, para as simulagdes utilizando o Amber03/GAFF, ligantes foram parametrizados
utilizando o AcPype (SOUSA DA SILVA; VRANKEN, 2012) para o campo de forca Generalized
Amber Force Field (GAFF) e cargas AM1-BCC (JAKALIAN; JACK; BAYLY, 2002). O campo de
forca Amber03 (PONDER; CASE, 2003) foi utilizado para modelar a proteina e fons e o modelo TIP3P
foi utilizado para modelar a dgua. Para as simulagdes utilizando variante do CHARMM36, ligantes
foram parametrizados utilizando o campo de for¢ca CGenFF e convertidos para formato compativel com
0 GROMACS. Os campos de forca CHARMM36m (HUANG et al., 2017), CHARMM36-YF (KHAN
et al.,, 2016), CHARMM36-WYF (KHAN; MACKERELL; REUTER, 2019) foram utilizados para
modelar proteina e fons e o modelo de dgua TIP3P modificado para o campo de forca CHARMM
(MACKERELL et al., 1998) foi utilizado. Para as simula¢des utilizando OPLS-AA/M/LigParGen, os
ligantes foram parametrizados com o servidor LigParGen (DODDA et al., 2017), o campo de forca
OPLS-AA/M (ROBERTSON; TIRADO-RIVES; JORGENSEN, 2015) foi utilizado para modelar a

proteina e os fons e o modelo de dgua TIP4P foi utilizado.

3.2.1 Analises estatisticas

Andlises de 1 de Kendall (Equacao 23), r de Pearson, r de Spearman e RMSEc (Equacao 24) foram
executadas utilizando o script de avaliagdo dos resultados disponibilizado pela D3R junto ao desafio
GC2, disponivel em https://github.com/drugdata/D3R_grandchallenge_evaluator. Outras andlises

estatisticas foram realizadas com a biblioteca scipy 1.3.1 e o interpretador Python 3.7.

Me —Ma -
(721) (Equacao 23)

T =

Onde n. € o ndmero de pares, entre todos 0s possiveis pares no conjunto de dados; nq € o niimero de
pares, entre todos os possiveis pares no conjunto de dados, discordantes; n ¢ o niimero elementos.
Um par (x;, yi) € (X, y;) € dito concordante se ambos X; > yj € y; > yj ou ambos X; < yj e y; < yj, caso
contrério o par € dito discordante.
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RMSE, =

\/E((Qi —x;) — 5)2
N (Equacao 24)
(& —x;)

€ =
N

Onde x;¢ cada uma das predi¢des; £; ¢ a média de todos os x;; e N € o numero de predicdes.

3.2.2 Simulacio estatistica de aplicacdo do PyAutoFEP em processos de otimizacdo de ligantes

A simulagdo estatistica foi executada utilizando a biblioteca scipy 1.3.1 e o interpretador Python 3.7.
Inicialmente, um conjunto de tamanho N modelando afinidades relativas experimentais de andlogos em
relacdo a um protétipo foi gerado. Este conjunto foi modelado com um gerador de nimeros aleatdrios
com distribui¢do normal de p = 0,0 kcal/mol e p = 1,02 kcal/mol. Em seguida, a cada afinidade relativa
calculada foi modelada como afinidade experimental somada a um erro, sendo que esse foi obtido com
um gerador de nimeros aleatérios com distribui¢do normal de p = 0,0 kcal/mol e p = 1,35 kcal/mol. A
menor afinidade relativa calculada (ou seja, a mais negativa) foi selecionada, e a afinidade
experimental associada, foi salva. Esta simulacdo foi repetida 1.000.000 com N=10 e N=100, e a
distribuicdo das afinidades experimentais selecionas foram utilizadas para gerar um grafico de
distribui¢do, com a biblioteca matplotlib 3.1.1. As probabilidades de a afinidade experimental dos

compostos selecionados serem menores do que 1,4 kcal/mol foram estimadas.
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4 RESULTADOS

Utilizando o programa PyAutoFEP, foram preparados, executados e analisados calculos de FEP para
ligantes monoanidnicos do receptor Farneséide X da série spiro. A pose cristalogrifica do ligante
FXR_10 foi utilizada como referéncia e diferentes campos de forca foram avaliados, com e sem
amostragem estendida por REST2. Os célculos foram realizados em triplicata e as médias dos valores
preditos de AAG foram calculados (Tabela 6). Estes valores médios preditos de AAG foram utilizados

nas andlises subsequentes, afora onde outra abordagem for explicitamente indicada.

Observa-se na Tabela 6 que todas os ligantes da série estudados sdo mais potentes do que o protétipo,
afora a molécula FXR_76. Consistente com isto, a maior parte das predi¢des tem sinal negativo, o que
sugere que a maior parte das predicdes foi capaz de recuperar o sinal da RFEB em relagdo ao FXR_10.
Interessantemente, as predi¢des da RFEB do ligante FXR_76, as quais sdo obtidas diretamente da
perturbacdo FXR_10—FXR_76, foram corretamente preditas como positivas somente pelo campo de
forca OPLS-A/M/LigParGen. Os desvios padrdo das predi¢des variaram entre 0,1 e 1,7 kcal/mol,
excluindo as predicdes para o ligante FXR_79 (ver abaixo), o que sugere uma boa reprodutibilidade
entre as réplicas. Observa-se que o uso de valores de consenso, como proposto por Gapsys e
colaboradores (GAPSYS et al., 2020), leva a um erro absoluto médio (mean absolute error, MAE) de

0,73 kcal/mol, o que sugere uma alta precisao.
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Tabela 6 - Média e desvio padrao das predi¢des para cada ligante da série spiro contra o FXR, em relacdo ao ligante de referéncia FXR_10,
obtidas utilizando 12 janelas de A (Tabela 4) e diferentes campos de forca e na presenca ou auséncia da técnica de amostragem estendida

REST?2.

Charmm36- Charmm36- |

Amber03/GAFF Charmm36m/CGenFF YF/ WYF/ OPLS-AA/M/LigParGen

CGenFF CGenFF l

Ligante  experimental S REST2 iy - SemREST2 oGy, Sem REST Sem REST Sem REST2 Gy

(kcal/mol) (kcal/mol) (kcal/mol) (kcal/mol)
FXR_12 -2,7 -2,4+£0,3 -3,0+0,6 -1,7+0,5 -1,2+0,6 -1,6 £0,8 -1,0£0,3 -0,6 £0,7 -0,7+0,7
FXR_74 -1,3 -1,8 1,1 -29+1,0 -2,7+0,8 -1,1£0,6 -1,0£ 1,0 -1,8 £0,6 -0,6 £0,9 -1,2+0,2
FXR_76 1,2 0,0+0,3 -0,7+0,3 -1,6 £0,6 -1,3+£0,5 -1,4+£04 -1,3+£0,3 05+04 0,2+0,1
FXR_77 -1,9 -3,3+0,3 -4,77+£0,7 -2,3+0,9 -2,3+0,8 -2,0+0,6 -1,6 20,4 27+1,3 27+1,1
FXR_78 3,2 -3,6£04 -3,4+£0,5 -2,1+£0,9 -2,2+0,8 -0,9+£0,8 05+1,7 -1,9+£0,9 -1,7+£1,2
FXR_79 -0,2 34+£27 6,9 +£5,1 0,1 £16,5 -0,3+£58 -11,6+143 -25+£155 20+£29 -3,6+7,3
FXR_79% -0,2 1,3+£1,0 2,4+0,9 2,6 0,9 -1,8 £2,0 -1,9+£23 42 +1,3 -0,8+£2,3 45+64
FXR_81 -0,4 -2,2+£0,9 -3,3+1,0 -3,2+0,8 -2,2+0,5 -1,5+1,0 -2,8+0,6 -1,8+1,1 -1,6 £1,3
FXR_82 2,1 2,1+£1,1 -2,6 £0,6 23+1,2 -2,1+£0,9 -1,7+£0,9 -1,2+0,1 -1,5+£0,9 2,1 £0,5
FXR_83 -1,7 -2,9+£0,7 -2,8+04 -2,4+£0,3 -2,1+£0,8 -3,1+£0,6 -1,8 £0,3 -1,4+1,6 -2,1+0,3
FXR_84 -0,1 -0,5+0,9 -0,7+£04 -1,1 £0,8 -0,9+£0,5 -1,0£0,3 -02+04 0,2+0,5 -0,2+£0,3
FXR_85 -1,8 -0,6 £0,8 -1,6 £0,9 -2,9+0,8 -1,4+04 -09+1,0 -1,7+£0,8 -1,5+£0,7 -1,9+0,5
FXR_88 -1,4 -1,8£1,1 -3,2+£0,7 3,6x1,1 -1,8 £0,7 -1,0£0,4 22+14 -1,6 £0,7 -0,8x1,1
FXR_89 -1,2 0,5+0,2 -0,9+£0,8 -2,3+04 -1,2+0,5 -2,0£0,5 -1,7+£0,3 -0,9+£0,7 -1,4+0,2

% média das predi¢des para o ligante FXR_79 obtidas utilizando 24 janelas de A (Tabela 5).
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Em relacdo as predi¢cdes médias para o ligante FXR 79 (Tabela 6), inicialmente aplicamos 12 janelas
de A (Tabela 4) para todas as perturbagdes. As predicdes de RFEB do ligante FXR 79, entretanto,
apresentaram altos erros, com média de 3,9 + 3,6 kcal/mol, e desvios padrdo, com média de 8,8 £ 5,7
kcal/mol, considerando todos os campos de forca. Conforme o mapa de perturbagdes, a predi¢do de
energia relativa do ligante FXR_79 em relagdo a molécula de referéncia FXR_10 ¢ obtida diretamente
pela perturbacdo FXR_10—FXR_79. Ocorre que esta perturbagao requer a modificagdo da posicao de
um carboxilato ligado a um anel benzénico, modificando, pois, a posi¢do de uma carga localizada
(Figura 17). Esta modificagdo da posicao da carga pode levar a um aumento da diferenca de energia
entre as janelas adjacentes da perturbagdo, consequentemente reduzindo a sobreposi¢cdo entre estas e
causando problemas de convergéncia. Nos testamos esta hipotese expandindo o nlimero de janelas de A
utilizadas para representar a transformacdo FXR _10—FXR 79 de 12 para 24 (Tabela 5) utilizando
todos os campos de forca estudados na presenca e auséncia da REST2. Uma abordagem similar foi
aplicada por Chen e colaboradores (2018) estudando protocolos para calculos de FEP envolvendo
perturbagdes da carga total do sistema e perturbacdo da posicdo da carga em pequenas moléculas
(CHEN et al, 2018). E interessante observar que a mesma perturbagio FXR 10—FXR 79 foi
simulada por Olsson e colaboradores utilizando o programa Amber14 e Amberl6 e o campo de forca
Amberffl4SB/GAFF com cargas RESP (OLSSON; GARCIA-SOSA; RYDE, 2018). Os autores
utilizaram 23 janelas de A observaram um erro de 3,0 = 0,1 kcal/mol nesta perturbagdo, acima da

RMSECc geral de 1,46 £ 0,20 (ver também Tabela 10).

(@)
-

0
o»\©ﬁ

N 0 N 0

NG 7 N /,O
B /7 B 4
r O r (0]
@) @)
FXR_10 FXR_79

Figura 17 - Esquema da perturbagio FXR_10—FXR_79. Atomos perturbados ressaltados em azul.

Comparando os resultados das predicdes médias da RFEB do ligante FXR 79 utilizando 12 e 24

janelas de A, observa-se uma reducdo no erro médio absoluto de 3,8 + 3,8 kcal/mol para 2,4 + 1,4
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kcal/mol e no desvio padrdo médio de 8,8 + 5,7 kcal/mol para 2,1 + 1,8 kcal/mol. O erro e desvio
padrdo médio com 24 janelas foi influenciado pela predi¢do média para o composto FXR_79 obtida
utilizando o campo de forca OPLS-AA/M/LigParGen, que teve um erro absoluto de 4,7 kcal/mol e
desvio padrio de 6,4 kcal/mol. Analisando as predi¢des individuais de cada réplica, observou-se que o
erro absoluto médio foi reduzido de 11,12 + 8,87 kcal/mol para 2,30 + 2,37 kcal/mol utilizando 24
janelas, uma diferenca estatisticamente significativa para a média e para a variancia (p-valor do teste T
de Welch = 0,0001 para igualdade da média; p-valor do teste Levene = 0,0002 para igualdade das

variancias). Estes resultados mostram a superioridade dos resultados utilizando 24 janelas de A.

Adicionalmente, o valor médio de AAG predito para o ligante FXR_79 por todas as réplicas de todos
os campos de for¢a foi de 1,91 £ 13,96 kcal/mol utilizando 12 janelas de A e -0,38 + 3,51 kcal/mol
utilizando 24 janelas. Enquanto a variacao no desvio padrio € estatisticamente significativa (p-valor do
teste Levene = 0,0002 para igualdade das variancias), a variacdo na média nao € (p-valor do teste T de
Welch = 0,4528 para igualdade da média). Isto sugere que, possivelmente, as predi¢des utilizando 12
janelas de A ndo sofrem de erro sistemdtico em comparacgdo as predi¢cdes com 24 janelas de A, mas sim
amostram uma populacido de predi¢des centrada no mesmo valor, porém com uma varidncia muito
maior. Isto é compativel com a hipdtese de problemas de amostragem da perturbagdo utilizando 12

janelas.

Finalmente, para avaliar a sobreposicao entre estados adjacentes nas perturbacdes FXR_10—FXR_79,
noés avaliamos a matriz de sobreposicdo de estados (Figura 18). Tais matrizes foram geradas utilizando
o PyAutoFEP e a biblioteca pymbar (SHIRTS; CHODERA, 2008). A matriz de sobreposi¢do obtida
para a réplica 1 utilizando o campo de forca AmberO3/GAFF ser REST2 com 12 janelas de lambda
(Figura 18A) mostra pouca sobreposicdo entre estados adjacentes. Klimovich e colaboradores, por
exemplo, sugerem que idealmente todos os elementos das sub e superdiagonais devem ser maiores ou
iguais a 0,03 (KLIMOVICH; SHIRTS; MOBLEY, 2015). A utilizagio de 24 janelas melhora
consideravelmente a sobreposicdo entre estados adjacentes (Figura 18B). Entretanto, a andlise de
outras matrizes de sobreposi¢do, como por exemplo a da perturbacio FXR_10—FXR_76 também
mostrou um padrdo de pouca sobreposi¢do entre estados adjacentes (Figura 18C). Assim, ndo estd
claro que os resultados substancialmente piores da perturbacio FXR_10—FXR_79 utilizando 12

janelas de A se deveram a este efeito.
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Figura 18 - Matrizes de sobreposi¢ao de estados vindas do estimador Multistep Bennet Acceptance
Ratio. (A) Matriz de sobreposi¢ao da perturbacdo FXR_10—FXR 79 utilizando 12 janelas de lambda

e o campo de forca Amber03/GAFF, sem REST2. (B) Matriz de sobreposi¢ao da perturbacao

FXR 10—FXR 79 utilizando 24 janelas de lambda e o campo de forga Amber03/GAFF, sem REST2.
(C) Matriz de sobreposicao da perturbacdo FXR_10—FXR_76 utilizando 12 janelas de lambda e o
campo de forca Amber03/GAFF, sem REST2.

Motivados pelos resultados superiores da predigdo FXR_10—FXR_79 utilizando 24 janelas de A, foi

executada uma réplica utilizando o campo de forga Amber03/GAFF e 24 janelas de A para todas as

perturbacdes (Tabela 7). Estes resultados mostraram valores de correlagao (t de Kendall 0,45 £ 0,18 e

0,66 £ 0,17 e r de Pearson de 0,47 £ 0,12 ¢ 0,66 £ 0,05, respectivamente) similares aos das médias das

réplicas que utilizaram 24 janelas para a perturbacdo FXR_10—FXR 79 e 12 janelas para todas as

outras. Um padrdo similar foi observado em relacdo aos erros: foram observados RMSEc e Erro

Absoluto Médio de 1,09 = 0,20 kcal/mol e 0,94 + 0,72 kcal/mol, respectivamente, utilizando 24 janelas

para todas as perturbagdes, similar as médias utilizando 24 janelas apenas para a perturbacio

FXR 10—FXR 79 1,16 + 0,01 kcal/mol e 1,06 + 0,67 kcal/mol. Estes dados indicam que a aplicagdo

de 24 janelas de A para todas as perturbagdes nao se traduziu em uma melhora, como foi observado
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para a perturbacdo FXR_10—FXR_79. Assim, todos os resultados discutidos em sequéncia utilizam

24 janelas de A apenas para a perturbacio FXR_10—FXR_79 e 12 janelas para todas as outras.

Tabela 7 - Resultados individuais das réplicas utilizando o campo de forca Amber03/GAFF sem
REST?2 utilizando 12 e 24 janelas de A para todas as perturbagdes, exceto FXR_10—FXR_79.

=
> = § k o= T8= § 'é =
= s = ! = - e =Y Qe
Campo de 2 % g § § =2 3 gg é'_ﬁ‘_‘g’g
forca 2> Q o =3 A = = EcR =®0%=R
= & o @n o “ S °cE 2 gEag
= = @ = i) EeE £ T ZE
= 3 S ~ R B E
S
12 1 0,52 £ 0,70 £ 0,67 £ 1,15+ 0,20 £ 1,05+
0,14 0,16 0,13 0,16 1,20 0,61
3 12 > 0,56 + 0,74 £ 0,69 £+ 1,17 £ -0,18 £ 1,04 £
% 0,12 0,13 0,11 0,19 1,21 0,64
% 12 3 0,34 £ 0,56 = 0,61 = 1,16 + 0,62 1,11 £
% 0,16 0,20 0,16 0,22 1,19 0,75
-g 12 Média ® 0,47 + 0,67 £ 0,66 £ 1,16 £ 0,21 1,06 £
< 0,12 0,10 0,05 0,01 1,24 0,67°
24 1 0,45 0,66 0,66 1,09 £ 0,32 £ 0,94 +
0,18 0,20 0,17 0,20 1,17 0,72

“: média entre as trés réplicas + desvio padrio. *: valores calculados utilizando script disponibilizado junto ao desafio GC2.
¢: Erros calculados como AAG,,, — AAG,., médias calculadas utilizando erros individuais das predi¢des de cada réplica. d.

Erro absoluto médio das predi¢des individuais de cada réplica.

Além de ser capaz de capturar as tendéncias de afinidade experimentais, € desejavel que célculos para
estimar RFEB sejam reprodutiveis. De uma forma geral, pode-se racionalizar as estimativas de RFEB
obtidas por célculos como um processo de amostragem aleatdria de valores de uma populagdo tedrica,
que idealmente segue uma distribui¢do normal, com uma certa média e um certo desvio padrao. Uma
distribuicdo normal de erros é muito relevante para a utilidade de uma técnica de avaliacdo de energia
livre para otimizacdo de protétipos e uma distribuicdo gaussiana é mais efetiva (ABEL et al., 2018).
Utilizando os dados da Tabela 6, foi analisada a distribuicdo dos erros dos AAG médios preditos em
relacdo aos AAG experimentais obtidos com todos os campos de for¢a, com ou sem REST2. Observou-
se que estes erros (N=104) seguem uma distribui¢do normal com média 0,32 + 1,38 kcal/mol (Figura

19A).
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Figura 19 - Distribui¢do de erros das predi¢des médias, dados como AAGeyp, - AAGeqle, €m relagdo ao
ligante FXR 10, obtidos com todos os campos de for¢a e com ou sem REST2.

Adicionalmente, em relagdo a distribuicdo, observa-se que nao se pode rejeitar a hipotese de que a
distribuicao dos erros siga uma distribui¢do normal (p-valor do teste de Shapiro-Wilk = 0,0643), assim
como nao ¢ possivel rejeitar que a distribui¢do seja centrada em 0,0 kcal/mol (p-valor do teste T para
um grupo = 0,0200). Uma distribuicdo normal de erros, centrada em 0,0 kcal/mol, ou seja, centrada no
verdadeiro valor da RFEB experimental ¢ condizente com os resultados de Wang e colaboradores no
artigo que introduziu o FEP+ (WANG et al., 2015) e observou uma distribui¢cdo normal, centrada em
0,0 kcal/mol e com desvio padrao de 1,14 kcal/mol para 337 perturbagdes em diferentes 8 alvos. Os
valores obtidos neste trabalho apresentaram um desvio padrdo maior (1,38 kcal/mol), porém essa
diferenca nio ¢ estatisticamente significativo (p-valor do teste de x* para a varidncia = 0,0968). Isto
sugere que estes resultados sdo comparaveis aos obtidos por Wang e colaboradores. Analisando a
distribuicdo de erros absolutos das predicdes (Figura 19B), observa-se que 59 (57%) das predigdes
apresentaram erros menores do que 1,0 kcal/mol, 78 (75%) menores do que 1,5 kcal/mol e 87 (84%),
erros menores do que 2,0 kcal/mol. Isto mostra que a maioria das predicdes teve baixos erros,
comparaveis as distribuigdes de absolutos apresentados por Schindler e colaboradores no contexto de

aplicagdes industriais de FEP, quais sejam, 1,43 kcal/mol e 1,61 kcal/mol (SCHINDLER et al., 2020).

Para avaliar a precisao e acuracia das predigdes em relagdo as afinidades experimentais, foi utilizado o
script de avaliagdo do desafio GC2. Esta ferramenta calcula as métricas de correlacdo t de Kendall
((Equacao 23), r de Spearman e Pearson, ¢ de a métrica de erro RMSEc ((Equacao 24) e utiliza um

método de bootstrap para estimar o erro associado a cada uma dessas estatisticas. Esta andlise mostra
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que resultados obtidos utilizando os campos de forca Amber03/GAFF com cargas AM1-BCC e OPLS-
AA/M/LigParGen com cargas CM1A mostraram boa reproducdo das energias de Gibbs experimentais
(Tabela 8, Figura 20). A medida de correlacio r de Spearman foi de 0,77 £ 0,13, 0,19 £ 0,31 ¢ 0,71 £
0,13 para os campos de forca Amber03/GAFF, CHARMM?36m/CGenFF e OPLS-AA/M/LigParGen,
enquanto que os valores de r de Pearson foram de 0,71 = 0,13, 0,30 + 0,27 e 0,66 + 0,20,
respectivamente. A correlacdo medida pelo T de Kendall, que mede o correto ordenamento de todos os

possiveis pares de valores, foi de 0,59 + 0,12, 0,07 £ 0,23 ¢ 0,50 £ 0,19.

A predicao correta do sinal da RFEB € especialmente interessante em contextos de otimiza¢do de uma
molécula protétipo, uma vez que, frequentemente a informagdo mais relevante do ponto de vista da
quimica medicinal € sobre se uma certa modificacdo na estrutura quimica do protétipo aumenta (ou
seja, produz um AAG < 0) ou reduz a afinidade (ou seja, produz um AAG > 0). Considerando a
propor¢do de sinais corretamente preditos (Tabela 8), também observdvel no nimero de pontos nos
primeiros e terceiros quadrantes (Figura 20), os resultados com todos os campos de for¢ca foram de alta
qualidade, especialmente o CHARMM36m/CGenFF e o OPLS-AA/M/LigParGen. Interessante
observar que a aplicacdo da técnica de amostragem estendida REST2 aumentou o nimero de predi¢des

com sinal correto para todos os campos de forga.
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Figura 20 - Correlacdo entre energias de Gibbs experimentais e energias de Gibbs médias preditas em
relagdo ao ligante FXR 10 utilizando os campos de forca Amber03/GAFF, CHARMM?36m/CGenFF e
OPLS-AA/M/LigParGen. A regido cinza clara delimita a regido de erro de 2 kcal/mol, a regido cinza
escura, a regido de erro de 1 kcal/mol. A linha preta tracejada marca a correlacao teorica Y = X.
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Tabela 8 - Dados estatisticos das predi¢des médias obtidas com os campos de forca AmberO3/GAFF,
CHARMM36m/CGenFF e OPLS-AA/M/LigParGen, com ou sem aplicacdo da técnica de amostragem

estendida REST?2.
« 8 TQ
S N: < 'E % lg -;
E = £ 5 SEE &%
Campo de forca REST2 v 23 K & 2= o =
° 7 ° 3] €728 88
= @ = = g o2 &
e © = E o a =
= 5 &
. 059+ 077+ 071+ 103+ 086+
Amber03 Nao 0,12 0,13 0,13 0,17 0,62 1%
GAFF Si 049+ 0,69+ 063+ 1,37 + 1,21 + 850,
m 0,15 0,17 0,12 0,12 1,05 ¢
Nio 007+ 019+ 030+ 120+ 131+ 850,
CHARMM36m 0,23 031 0,27 0,19 0,90 ¢
CGenFF Sim 038+ 051+ 043+ 1,03+ 0,78 + 929
! 0,19 0,23 0.21 0,19 0,78 ¢
Nio 050+ 065+ 066+ 086+ 068+ 850,
OPLS-AA/M 0,19 0,22 0,20 0,17 0,57 ¢
LigParGen Si 0,49 + 0,70 + 0,52 + 1,46 + 0,91 + 100%
m 0.15 0.18 0.14 0.44 1.25 0

“: valores calculados utilizando script disponibilizado junto ao desafio GC2.

Para os campos de forca Amber03/GAFF e OPLS-AA/M/LigParGen, os altos r de Spearman indicam

uma correlacdo monotonica entre os dados calculados e experimentais, e, adicionalmente, os altos r de

Pearson indicam uma correlagc@o linear (Tabela 8). O t de Kendall, também utilizado para avaliar

correlagdes monotdnicas, € uma medida que nao assume normalidade dos dados e pode ser aplicada em

conjuntos de dados pequenos, onde o r de Spearman pode ndo ser confidvel. Os 1 de Kendall
observados foram de 0,59 + 0,12, 0,07 + 0,23 e 0,50 + 0,19 para os campos de forca Amber03/GAFF,
CHARMM36m/CGenFF e OPLS-AA/M/LigParGen, respectivamente. Analisando combinadamente os

valores destas trés medidas de correlacdo, pode-se afirmar que ambos os campos de forca

Amber03/GAFF e OPLS-AA/M/LigParGen foram capazes de capturar a tendéncia dos dados

experimentais, enquanto os resultados utilizando o CHARMM36m/CGenFF apresentaram correlacdo

inferior.
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Em relac@o aos erros em relagdo aos dados experimentais, calculou-se 0 RMSEc, uma medida do erro
médio, corrigido para desvios sistemdticos. Valores de 1,03 + 0,17 kcal/mol, 1,20 + 0,19 kcal/mol e
0,86 + 0,17 kcal/mol foram observados para o Amber03/GAFF, CHARMM36m/CGenFF e OPLS-
AA/M/LigParGen, respectivamente. Estes valores indicam baixos erros, especialmente para 0 campo
de forca OPLS-AA/M/LigParGen (RMSEc = 0,86 + 0,17 kcal/mol). Isto também pode ser observado
na dispersdo dos pontos ao longo do eixo Y na Figura 20, ji que a maior parte dos pontos estao
préoximos da linha diagonal Y = X. Seguindo a mesma tendéncia, o erro médio absoluto foi de 0,86 +
0,62 kcal/mol, 1,31 + 0,90 kcal/mol e 0,68 + 0,57 kcal/mol, para os mesmos campos de forga,
respectivamente. E interessante observar que, embora as estatisticas de correlagio obtidas com o campo
de forca AmberO3/GAFF tenham sido levemente superiores aquelas obtidas com o OPLS-
AA/M/LigParGen, as medidas de erro deste dltimo foram levemente melhores. Finalmente, observa-se
que, 11 das 13 predi¢des (85%) obtidas utilizando o os campos de forca CHARMM36m/CGenFF e
OPLS-AA/M/LigParGen e 10 de 13 predi¢des (77%) utilizando o Amber03/GAFF tiveram seus sinais

corretamente preditos.

A aplicacdo da técnica de amostragem estendida REST2 afetou em pequena extensdo os resultados
utilizando os campos de forca Amber03/GAFF e OPLS-AA/M/LigParGen, aumentando levemente os
erros em relacdo aos valores experimentais, medidos pelo RMSEc de 1,03 £ 0,17 kcal/mol para 1,37 +
0,12 kcal/mol para o primeiro e de 0,86 + 0,17 kcal/mol para 1,46 + 0,44 kcal/mol para o segundo. A
mesma tendéncia foi captada pela MAE, com um aumento de 0,86 + 0,62 kcal/mol para 1,21 + 1,05
kcal/mol para o AmberO3/GAFF e de 0,68 + 0,57 para 0,91 + 1,25 para o OPLS-AA/M/LigParGen. Os
efeitos nas estatisticas de correlagdo em relacdo aos dados experimentais foram também pouco
pronunciados, porém, diferentes tendéncias foram observadas (Tabela 8), com discretos aumentos de
valores, como para o r de Spearman para o campo de forca OPLS-AA/M/LigParGen, que foi de 0,65 +
0,22 para 0,70 + 0,18 com a aplicagdao de REST2, ou pequena reducdo, como para o T de Kendall
observado com o campo de forca AmberO3/GAFF, que foi de 0,59 + 0,12 para 0,49 + 0,15.

A aplicac@o da REST?2, por outro lado, melhorou de forma consistente os resultados com o campo de
forca CHAMM36m/CGenFF (Tabela 8). Todas as medidas de correlacio com dados experimentais, T
de Kendall e o r de Spearman e Pearson, aumentaram, de 0,07 + 0,23, 0,19 + 0,31 e 0,30 + 0,27, para
0,38 £ 0,19, 0,51 £ 0,23 e 0,43 £ 0,21, respectivamente. Ao mesmo tempo, os erros em relacdo aos
dados experimentais foram levemente reduzidos de um RMSEc de 1,20 £ 0,19 para 1,03 £ 0,19. Em

relacdo a MAE, foi observada uma reducdo de 1,31 + 0,90 kcal/mol sem REST2 para 0,78 + 0,78
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kcal/mol com REST2, embora esta reducdo ndo tenha sido estatisticamente significante (p-valor do
teste T de Welch = 0,1296 para igualdade da média). O nimero de predigdes com sinal correto se

manteve em 92%, ou seja, 12 das 13 predic¢des tiveram sinal correto com ou sem REST?2.

Dois campos de forca derivados do CHARMM36 foram estudados, especificamente o CHARMM236-
YF e CHARMM36-WYFE. O campo de forca CHARMM?36-YF/CGenFF teve resultados similares aos
do campo de forca CHARMM?36m/CGenFF (Tabela 9), como, por exemplo, T de Kendall e RMSEc de
0,07 £ 0,23 ¢ 1,20 = 0,19 kcal/mol contra 0,05 + 0,20 e 1,23 *+ 0,22 kcal/mol para o
CHARMM36m/CGenFF. Mesmo a diminui¢do do r de Pearson, de 0,30 + 0,27 com o CHARMM36-
YF para 0,16 + 0,23 com o CHARMM36m, pode ndo ser significativo, dado os erros associados. Por
outro lado, a modificacio CHARMM36-WYF levou a uma degradacdo dos resultados, com piora de
todas as estatisticas de correlagdo, que passaram a ser negativas (t de Kendall de -0,27 £ 0,25 e r de
Spearman e Pearson de -0,21 + 0,33 e -0,24 + 0,31, respectivamente), € um aumento nos erros, medidos
pelo RMSEc, de 1,20 + 0,19 kcal/mol com o CHARMM36m para 1,79 £+ 0,38 kcal/mol com o
CHARMM36-WYF.

Tabela 9 - Dados estatisticos das predi¢des médias obtidas com variantes do campo de forca
CHARMM36: CHARMM36m/CGenFF, CHARMM36-YF/CGenFF e CHARMM36-WYF/CGenFF.

e =
< 5 £ = g
= g = y sz E¢
£ E z 23 Ez3 i
= = = # £ g H 2 8
Campo de for¢a v S & S = e S, 3
© N © % S = =R
< £ < = SECR £
[ od y S _c% a =W
CHARMM36m/ 0,07 = 0,19 = 0,30 £ 1,20 £ 1,01 £ 859
CGenFF 0,23 0,31 0,27 0,19 1,24 ¢
CHARMM36- 0,05 + 0,13 + 0,16 + 1,23 + 0,99 + 999
YF/CGenFF 0,20 0,27 0,23 0,22 0,78 ¢
CHARMM36- -0,27 £ -0,21 £ -0,24 + 1,79 £ 1,24 £ 359
WYF/CGenFF 0,25 0,33 0,31 0,38 1,37 ¢

a

: valores calculados utilizando script disponibilizado junto ao desafio GC2.

A utilizacdo de um sistema modelo alvo de um desafio de comunidade para predi¢do de RFEB permite,
além de comparar os resultados com dados experimentais de qualidade, compard-los também com
outros métodos de predicdo. Comparando os resultados obtidos com o PyAutoFEP aos resultados das

submissdes originais ao desafio GC2 (Tabela 10), observa-se que os resultados obtidos com o
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Amber03/GAFF e OPLS-AA/M/LigParGen foram compardveis as melhores submissdes originais.
Especificamente, classificando pelo erro em relacdo aos dados experimentais dado pelo valor de
RMSEc, os resultados utilizando o OPLS-AA/M/LigParGen teriam sido os primeiros colocados
(RMSEc = 0,86 + 0,17 kcal/mol), enquanto que os resultados utilizando o0 Amber03/GAFF teriam sido
os segundos (RMSEc = 1,03 + 0,17 kcal/mol), superados somente pela submissdo codigo xk67c, que
utilizou Jarzinsky umbrella sampling e ndao FEP. Classificando os resultados pela correlagdo com os
dados experimentais, medido pelo © de Kendall, os resultados com Amber03/GAFF seriam
classificadas em segundo, superados pela submissdo xk67c, e os resultados com OPLS-

AA/M/LigParGen dividiriam a terceiro posi¢cdo com a submissao x2j7p, que utilizou o programa FEP+.
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Tabela 10 - Dados das submissdes originais ao Grand Challenge 2 extraidos do site do consércio Drug
Discovery Data e adaptados

Cédigo Investigador
da rI;Is.“:)cl?s)gwlfél Nugleem Tde RMSEc Protocolo 1{:)l S:‘z:u‘lileas
submis- P . Kendall (kcal/mol) P g
~ pela ligantes utilizados
sao .~
submissao
Steve Jones / Jarzinsky umbrella Jarzinsky
xk67¢ Oleksandr 18 0,62+0,12 0,94 +0,12 Y umbrella
sampling, fsetO .
Yakovenko sampling
free energy .
81n55 15 @55a0? 1512020 poibatonodih  SoUOGEe
. r-FEP
Schrodinger fep/rest
alchemical free
energy protocol with
. Julien Michel / average network FESetup,
Jarts Julien Michel 18 0.37+£0.14  1.45+0,23 analysis and mixed = NetworkX
scaling of partial
charges
Ulf Ryde, amber pmemd free
adxx8 S 18 048+0,13 146+020 SNy perturbation G
Garcia-Sosa / with charge
Martin Olsson correction
Zoe Cournia / Free energy Schrodinee
x2j7p Christina 18 0,50 +0,10 1,49 +0,19 perturbation &
. . r-FEP
Athanasiou calculations
LS, multi site lambda
izhdb Brooks III / 18 0,28 £0,17 1,61 +0,28 . CHARMM
. . dynamics
Xingiang Ding
alchemical free
Julien Michel / -0,14 + energy protocol with ~ FESetup,
qu77l Julien Michel 18 0,20 411£0,74 average network NetworkX
analysis
Bogdan Iorga / -0,15 = Alchemical Free GROMAC
2y Bogdan Iorga e 0,23 Ll 22 L2 Energy Calculation S

Duas submissdes utilizaram o programa FEP+, da Schrodinger, possivelmente o sistema de automacao
mais utilizado para cédlculos de FEP. As submissdes 81n55 e x2j7p obtiveram t de Kendall e RMSEc de
0,55 +£0,12 ¢ 1,31 £ 0,20 kcal/mol e 0,50 £ 0,10 e 1,49 + 0,19 kcal/mol, respectivamente. Estes valores
sdo similares aos obtidos com o campo de forca AmberO3/GAFF (t de Kendall = 0,59 + 0,12 e RMSEc
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= 1,03 £ 0,17 kcal/mol) e OPLS-AA/M/LigParGen (1 de Kendall = 0,50 + 0,19 e RMSEc = 0,86 + 0,17
kcal/mol).

Estatisticas de correlacdo e erros em relacdo aos dados experimentais medidos pelo RMSEc foram
também calculados para as predi¢des individuais de cada réplica (Tabela 11). Observou-se que as
médias das correlagdes sdo similares, embora ligeiramente inferiores, aquelas obtidas utilizando os
AAG médios entre as trés réplicas (Tabela 8). Por exemplo, os r de Pearson médios para as réplicas
utilizando os campos de for¢ca Amber03/GAFF, CHARMM236m/CGenFF e OPLS-AA/M/LigParGen,
todos sem REST2, foram de 0,66 £ 0,05, 0,24 + 0,26 e 0,51 £ 0,09, compardveis aos valores obtidos
utilizando os AAG médios das trés réplicas, 0,71 + 0,13, 0,30 £ 0,27 e 0,66 + 0,20, respectivamente. O
mesmo padrdo foi observado para os erros em relagdo aos dados experimentais, por exemplo, os
RMSEc médios para as réplicas observados para o Amber03/GAFF, CHARMM36m/CGenFF e OPLS-
AA/M/LigParGen, sem REST2, foram de 1,16 + 0,01 kcal/mol, 1,31 £ 0,25 kcal/mol e 1,12 £ 0,14
kcal/mol, enquanto os RMSEc obtidos com os AAG médios das trés réplicas foram de 1,03 £ 0,17

kcal/mol, 1,20 £ 0,19 kcal/mol e 0,86 + 0,17 kcal/mol, respectivamente.
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Tabela 11 - Dados estatisticos das predi¢des obtidas por réplicas individuais obtidas com os campos de
forca Amber03/GAFF, CHARMM36m/CGenFF e OPLS-AA/M/LigParGen, com ou sem aplicagdo da

técnica de amostragem estendida REST?2. (continua)

B 2 2
2 = > = T e
" o =) wn Q O
: : z £ 2F Eig
o g e E 2 3 A3 =%%
Campo de = = g g g g s S s = §
forca ) o) M 2, & = = S-SR
& o ® 7] o 9 Q8 22 9
= o = = g s &£
e = = <2 o= o
:.. E E g = H
= =
. 0,52 + 0,70 + 0,67 + 1,15+ 0,20 + 1,05 +
0,14 0.16 0.13 0.16 1,20 0.61
5 0,56 + 0,74 + 0,69 + 1,17+ -0,18+ 1,04 +
N 0,12 0,13 0,11 0,19 1,21 0,64
0
; 034 + 0.56 + 0.61 + 1,16 + 0,62 + 111+
- 0,16 0,20 0,16 0,22 1,19 0,75
= veédiat 047 % 0,67 + 0,66 + 1,16 + 0,21 + 1,06 +
% edia 0,12 0,10 0,05 0,01 1,24 0,67
T . 030+ 050+ 053+ 152+ 103+ 149+
-g 0,18 0,23 0,17 0,25 1,55 1,12
< ) 0.47 + 0,66 + 0,60 + 1,54 + 0.45 + 1,28 +
v 0,14 0,16 0,12 0,36 1,60 1,06
es
; 0.65 + 0.82 + 0.68 + 1,29 + 0,99 + 1,43 +
0.12 0.12 0.10 0.30 1.31 0.82
Vediat 047 0,66 + 0,61 + 1,45 + 0,83 + 1,40 +
0,18 0,16 0,08 0,14 1,52 1,01
. 001+ 000+  -001+ 1,58 + 122+ 1,77 +
0.25 0.32 0.30 0.30 1,60 0,96
) 0,10 + 0,24 + 023 + 1,29 + 0,56 + 1,13 +
N 0.23 0.31 0.30 0.25 1.33 0,90
0
; 0.41 + 0,60 + 0.52 + 1,07 + 1,43 + 1,52 +
- 0.18 0.22 0.18 0.17 1,04 0,90
Ny 0,16 + 0,28 + 0,24 + 1,31 + 1,07 + 1,47 +
N s 7: . a ) ) ) s ’ ’
S = Média 0,22 0,30 0.26 0.25 1,39 0,96
-5}
% S . 0,36 + 0,45 + 0,38 + 1,13+ 0,30 + 0,92 +
= < 0,19 0,24 0,21 0,23 1,16 0,77
© 5 0,12 + 0,20 + 0,26 + 1,20 + 0,38 + 1,00 +
v 0,23 0,30 0,29 0,22 1,24 0,82
es
; 032 + 0.44 + 038 + 1,28 + 0,57 + 1,18 +
0,20 0,25 0,26 0,22 1,32 0,82
vediat 027 % 0,37 + 0,34 + 1,20 + 0,41 + 1,03 +
edia 0,13 0,14 0,07 0,08 1,25 0,81
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= = =
a . = ) B o
E g 5 g EE EE_
‘R : ;P 33 Sif
Campo de & = g g = B ““ 2 5 = §
fa Z F 2 & = T 3% FE3
= o = = g <8 =
" = = <2 o e
= E £ g o
= =
. 0,14 + 0,26 + 0,26 + 1,37 + 0,18 + 1,06 +
= 0,22 0,29 0,29 0,34 1,42 0,96
¢ o 5 0,10 + 0,23 + 0,02 + 1,53 + 0,52 + 1,39 +
S = N 0,19 0,26 0,26 0,34 1,62 0,98
o o
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% 0.25 0,33 0,29 0,34 1,56 0.88
= Médiae  010E 004 -023% 190 0,15 + 1,30 +
0,08 0,12 0,13 0,07 1,78 1,22
. 0,41 + 0,55 + 0,50 + 1,18 + 0,50 + 1,02 +
0,19 0,23 0,22 0,23 1,21 0,83
5 027 + 0,47 + 0,43 + 1,21 + 0,22 + 0,92 +
N 0,24 0,29 0,28 0,26 1,25 0,88
0
; 041 + 0,59 + 0,60 + 0,96 + 0,72 + 0,98 +
0,16 0,20 0,18 0,16 0,98 0,72
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39 edia 0,08 0,06 0,09 0,14 1,26 0,81
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0.16 0,19 0.15 0,18 1,01 0.81
Vedias  052% 0,67 + 0,55 + 171+  -039+ 108+
0,12 0,09 0,19 1,30 2,18 1,94

“: média entre as trés réplicas + desvio padrio. *: valores calculados utilizando script disponibilizado junto ao desafio GC2.
¢: Erros calculados como AAG.y, — AAG,y., médias calculadas utilizando erros individuais das predi¢oes de cada réplica. d.
Erro absoluto médio das predi¢des individuais de cada réplica.

Observaram-se adicionalmente baixos desvios padrdo entre as métricas de correlacdo das trés réplicas.

Os desvios variaram entre 0,08, 0,06 e 0,09 utilizando o campo de for¢ca OPLS-AA/M/LigParGen e
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0,22, 0,30 e 0,26 utilizando o campo de forca CHARMM36m/CGenFF, ambos sem REST2. Um valor
maior de RMSEc foi observado utilizando o campo de forca OPLS-AA/M/LigParGen e a técnica de
amostragem estendida REST2, de 1,30 kcal/mol. Este foi influenciado pelo alto RMSEc da réplica
nimero 2 (3,21 + 1,41 kcal/mol), comparativamente maior do os RMSEc das outras réplicas utilizando
o OPLS-AA/M/LigParGen com REST2, de 0,92 + 0,20 kcal/mol e 0,99 + 0,18 kcal/mol. Esta réplica
foi a que apresentou também o maior erro em relacdo aos dados experimentais entre todas as réplicas,
de todos os campos de for¢a, com ou sem REST2, com RMSEc de 3,21 + 1,41 kcal/mol e MAE de
1,68 + 3,08 kcal/mol.

Partindo-se do fato de que foram utilizadas trés réplicas de cada predicdo, estudou-se a
reprodutibilidade dos cdlculos com o PyAutoFEP. Inicialmente, observando as correlagdes calculadas
com as predi¢des individuais (Tabela 11), observa-se que os desvios padrao associados as correlagdes
médias foi baixo. Por exemplo, os desvios padrao dos t de Kendall variaram de 0,08 a 0,22, com média
de 0,13 £ 0,04, e os dos r de Pearson variaram de 0,05 a 0,26, com média de 0,14 + 0,07, o que sugere
que houve uma pequena dispersdo entre as correlacdes das diferentes réplicas. Isto também é verdade
para os erros, afora a réplica 2 do campo de forca OPLS-AA/M/LigParGen que apresentou um RMSEc
de 3,21 £ 1,41 kcal/mol. Sem esse outlier, os desvios padrdo dos RMSEc variaram entre 0,01 kcal/mol
e 0,25 kcal/mol, com média 0,11 + 0,07 kcal/mol, o que também indica uma baixa dispersdo. Estes
resultados sugerem uma boa reprodutibilidade entre as réplicas. Adicionalmente, o desvio padrio
médio de todas as predi¢des, com ou sem REST2 (N=104) foi de 0,80 kcal/mol, sendo que 84 (81%)
dos desvios foram menores do que 1,0 kcal/mol e 98 (94%), menores do que 1,5 kcal/mol, o que
também indica alta precisdo entre as réplicas. Comparando as estatisticas de correlacdo e erros calculos
utilizando a predicdo média dos AAG (Tabela 8) as médias das estatisticas de correlacdo e erro das

réplicas (
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Tabela 11), observa-se uma leve melhora com a utilizacdo das médias dos AAG. Isto sugere que o
aumento da amostragem de 10 ns em cada réplica para 3 x 10 ns utilizando os AAG médios melhora as

predicoes, porém em extensdo limitada.

Para avaliar o possivel efeito do uso de uma ferramenta como o PyAutoFEP em uma campanha de
otimiza¢do de um protétipo em um contexto de descoberta de farmacos, aplicou-se uma simulagdo
estatistica proposta por Shirts e colaboradores (SHIRTS; MOBLEY; BROWN, 2010). Esta simulacao
se baseia nos dados reportados por Hajduk and Sauer analisando dados experimentais de mais de 84
mil compostos sintetizados como parte de esforcos de otimizagdo contra 30 diferentes alvos na
farmacéutica Abbot (HAJDUK; SAUER, 2008). A andlise destes dados mostra que (a) a afinidade
relativa de um composto andlogo em relacdo a um protétipo segue uma distribui¢do normal com média
0,0 kcal/mol (ou seja, centrada na afinidade do protétipo) e desvio padrao de 1,02 kcal/mol. Isto
significa que a selecdo de andlogos por quimicos medicinais gera compostos mais ou menos potentes
aproximadamente com a mesma probabilidade, o que mostra um grande potencial de uma técnica que
possa subsidiar esta selec@o. Utilizando estes dados, Shirts e colaboradores sugeriram uma simulagdo
estatistica que simula a utilizacdo de uma ferramenta que seleciona o melhor entre N andlogos de um
protétipo hipotético (SHIRTS; MOBLEY; BROWN, 2010). Tal ferramenta tem um certo erro associado
com distribuicdo normal e desvio padrio ¢ e € utilizado para ordenar os possiveis andlogos por
poténcia calculada, sendo que um andlogo mais potente por 1 unidade de pK; (1,4 kcal/mol) € buscado.

Esta simulagao foi executada 1.000.000 de vezes e as probabilidades associadas, estimadas.

Os resultados mostram que, ao se triarem 10 andlogos, uma ferramenta com o mesmo desvio padrdo
observado para o PyAutoFEP (c =1,35 kcal/mol), a probabilidade p de encontrar um andlogo 1 pK;
mais potente € de 30%, o que representa um aumento de cerca de 4x em relacdo a uma selecdo aleatdria
(p = 8%) (Figura 21). Neste caso, mesmo um método tedrico livre de erros — ou seja, um método que
permitisse saber com precisdo absoluta a poténcia experimental de cada andlogo — traria uma
probabilidade de 59% de encontrar um anédlogo com o referido aumento de poténcia (Figura 21A). Isto
ocorre porque em uma amostra de 10 andlogos, em 41% dos casos ndo hd nenhum mais potente do que
o protétipo ao menos 1 pKj;, logo 59% € o valor maximo para probabilidade com N = 10. O efeito de
uma técnica preditiva € potencializado ao se triarem mais andlogos (N = 100), o que eleva a
probabilidade de encontrar um andlogo mais potente por 1 pK; para 57% quando uma técnica com ¢
igual ao do PyAutoFEP € aplicada (Figura 21B), um aumento de cerca de 7 vezes em relacdo a selecao

aleatoria. A necessidade de triar mais compostos foi reportada por Schindler e colaboradores, que
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sugerem triar ao menos 50-100 possiveis moléculas, e no geral, triar entre 5 e 10 vezes do que se
pretende testar experimentalmente (SCHINDLER et al., 2020). Isto também foi sugerido no trabalho de
Abel e colaboradores, analisando efeitos dos desvios padrao e distribuicdes de erros de técnicas de
predi¢do de energia livre (ABEL et al., 2018). Os resultados dessa simulagdo estatistica sugerem que

uma ferramenta como o PyAutoFEP pode ser util na otimiza¢do de um ou mais prototipos.
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Figura 21 - Resultados da simulagdo estatistica avaliando o efeito de métodos de triagem sobre uma
campanha de otimizag¢do hipotética triando N=10 (a) e N=100 (b). A distribuicao preta representa o
ddG relativo de andlogos selecionados aleatoriamente. A distribui¢do azul representa o AAG relativo de
analogos selecionados por um método tedrico perfeito, com desvio padrao nulo. A distribui¢do laranja
representa 0 AAG relativo de andlogos selecionados por um método com desvio padrao de 1,35
kcal/mol.
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5 DISCUSSAO

A aplicacdo da FEP para otimizagdo de prototipos estd bem estabelecida. Para que uma ferramenta seja
capaz de acelerar este tipo de campanha, € necessdrio que ela combine automatizacdo do processo,
velocidade de célculos, precisdo e acurdcia. Neste projeto de doutorado, reportamos o desenvolvimento
de uma nova ferramenta para automatizar cdlculos de FEP, o PyAutoFEP. O PyAutoFEP ¢ um
programa de cddigo aberto, que auxilia em todo o processo de cdlculos de RFEB e integra técnicas de
amostragem estendida. Utilizando o programa PyAutoFEP, foram executados calculos de FEP
utilizando cinco campos de forca e utilizando ou ndo a técnica de amostragem estendida REST2.
Algumas tendéncias gerais aos dados foram observadas, como a alta taxa de predi¢do de sinais corretos
com todos os campos de forca, os baixos erros em relagdo as afinidades experimentais e as altas
correlagdes com os campos de forca AmberO3/GAFF e OPLS-AA/M/LigParGen. Finalmente, a
distribui¢do normal dos erros, com um desvio padrao compardvel ao descrito na literatura para o FEP+
mostra que implementagdes de FEP aplicando programas de cddigo aberto podem ser capazes atingir
niveis de precisdo e acurdcia similar as implementacdo no estado da arte. Esta ultima observacio ¢é
condizente com as observacdes de Gapsys e colaboradores, que utilizaram a ferramenta de automacao
para cdlculos de TI (GAPSYS et al., 2020). E interessante observar que, mesmo que o PyAutoFEP
permita grande grau de controle sobre a preparacdo dos célculos, os opgdes padrdo de simulacio
aplicadas neste trabalho tiveram boa performance, o que € mais um indicativo que usudrios ndo

especialistas podem se beneficiar deste programa.

Os célculos de RFEB de ligantes da série spiro do Farneséide X utilizaram como referéncia a molécula
FXR_10, foi cocristalizado com o receptor Farnesoide X, de forma que uma pose experimentalmente
determinada foi utilizada como referéncia para as simulagdes. Isto € especialmente relevante, ja que a
pose dos ligantes € de condigdo critica para uma boa reproducio das energias de Gibbs relativas no
contexto de calculos de RFEB (MATRICON et al., 2017; SCHINDLER et al., 2020). Considerando as
perturbagdes relativamente pequenas (Figura 16) em relacdo ao tamanho das moléculas e a relativa
rigidez estrutural da série, € provavel que a pose adotada pelos andlogos seja similar aquela do ligante
FXR_10. O ligante FXR_12, por exemplo, foi cocristalizado no escopo do desafio de comunidade
GC2 (PDBID 5Q0W (GAIEB et al., 2018, p. 2)), se ligando ao receptor com uma pose similar ao
FXR_10. Uma vez que perturbagdes relativamente pequenas foram realizadas, o algoritmo de
sobreposicao estrutural foi utilizado para gerar poses iniciais, o que simplificou ainda mais a

preparacdo. E importante ressaltar que esta estratégia s6 € factivel em séries onde as transformacdes sao
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pequenas e rigidas e o0 modo de ligagdo da regido transformada € muito conservado. Isto ocorre porque
o algoritmo de sobreposi¢cdo molecular implementado no PyAutoFEP seleciona conformeros baseado,
exclusivamente, na similaridade das formas em relagdo a molécula de referéncia, sem utilizar nenhuma
informacao sobre o receptor biomolecular. Assim, se houverem grupos grandes ou flexiveis na regido
perturbada haverd uma influéncia relevante das interagdes com o receptor para o modo de ligagdo
destes ligantes, de forma que a drdstica aproximagdo de utilizar somente a forma do ligante de
referéncia ndo € mais aceitdvel. Em um caso assim, idealmente, uma ancoragem molecular utilizando
restricoes de posicdo derivadas do niicleo comum das moléculas, dito core-constrained docking, seria a
alternativa ideal. Schindler e colaboradores, por exemplo, relatam terem aplicado o core-constrained
docking, utilizando o programa Glide, para preparacdo de poses iniciais para cdlculos com o FEP+
(SCHINDLER et al., 2020). Neste trabalho, os autores reportam que apds testes iniciais utilizando
alinhamento flexivel ao ligante de referéncia (ou seja, um método similar ao que aplicamos aqui), o
core-constrained docking se mostrou capaz de gerar poses melhores. Em um trabalho comparando o
efeito de diferentes métodos de geracdo de poses para aplicacdo de FEP, Cappel e colaboradores propde
um workflow otimizado para gerar poses utilizando core-constrained docking iterativo e demonstram a
performance superior desta nova implementacdo sobre o algoritmo cldssico de core-constrained
docking (CAPPEL et al., 2020). Interessantemente, os autores também testaram um alinhamento
baseado somente na pose do ligante de referéncia — similar ao que executamos no presente trabalho — e
observaram bons resultados. Finalmente, o core-constrained docking ndo estd presente em alguns dos
programas de ancoragem molecular amplamente utilizados, como o Autodock4 (MORRIS et al., 2009),
Autodock Vina (TROTT; OLSON, 2010) (embora existam alternativas indiretas (KADUKOVA;
CHUPIN; GRUDININ, 2020)) e DOCK3.7 (COLEMAN et al., 2013).

Considerando, em conjunto, o nimero de dtomos perturbados, a existéncia de uma pose experimental e
a relativa rigidez da série, espera-se que seja possivel obter boas predicdes de RFEB para a série
utilizando métodos de energia de Gibbs relativa. Em geral, a complexidade das perturbacdes cresce
com o nimero de dtomos perturbados, e na série spiro aplicada neste trabalho a maior parte das
perturbacdes envolveu halogénios ou grupos pequenos sendo perturbados em um anel aromdtico. A
maior perturbacdo, FXR_10—FXR_76, envolve o desaparecimento de 5 atomos pesados (grupo
tiofenil) e o aparecimento de 6 (grupo fenil), e foi aquela onde mais campos de forca predisseram
incorretamente o sinal. Outros grupos relatando o uso de FEP também discutiram o impacto do niimero
de atomos na qualidade das predi¢des. Por exemplo, Jespers e colaboradores, trabalhando com a

ferramenta de automacgdo QLigFEP propde que transformacdes que envolvam mais de seis dtomos
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pesados podem apresentar problemas de convergéncia (JESPERS et al., 2019). Wang e colaboradores,
no trabalho que introduziu o FEP+, afirmam que a metodologia apresentada por eles € robusta para
transformacdes de até 10 4tomos pesados (WANG et al., 2015). Os desenvolvedores do FEP+
reafirmam em um trabalho mais recente que ainda que a metodologia tenha se mostrado robusta para
perturbacOes de até 10 atomos pesados, perturbacdes maiores sdo rotineiramente simuladas com o
FEP+ e um RMSE na faixa de 1 kcal/mol € tipicamente observado (ABEL et al., 2017). Isto sugere que
em séries onde a similaridade estrutural é menor, especialmente em relagdo ao tamanho dos grupos fora
do nucleo comum, as metodologias atuais de FEP podem ndo ser factiveis. Em casos mais extremos,
pode nao haver nucleos comuns grandes o suficiente — ou mesmo nenhum nicleo em comum — de
forma que, além de uma convergéncia muito lenta, poderd haver problemas de reorganizagdo do sitio
de ligacdo ou modos de ligac@o dissimilares. Neste caso, técnicas que estimam a afinidade absoluta da
ligacdo, ou seja, 0 AG e ndo o AAG podem ser mais indicadas. Isto € um problema, por exemplo, nas
etapas muito iniciais da otimizacdo de protétipos, onde grandes modificagcdes em qualquer dos grupos
da molécula podem ser potencialmente interessantes — € ndo ha informac¢do de Relacdo Estrutura

Atividade disponivel.

Perturbagdes que afetam o posicionamento de uma carga localizada e, especialmente, a carga total de
um sistema sdo sabidamente desafiadoras, assim como observamos para a perturbacdo
FXR_10—FXR_79. Em relagdo ao primeiro caso, a carga total do sistema € igual nos dois estados A e
B, enquanto um grupo carregado muda de posic¢ao ou é transformado em outro grupo carregado. Assim,
nas janelas intermedidrias onde os termos de Coulomb dos dtomos das topologias A e B sdo nulos
(Figura 14 e Figura 15), haverd uma carga total ndo nula no sistema. No segundo caso, uma carga €
adicionada ou removida, de forma que pode haver, em um dos estados finais, uma carga total do
sistema ndo nula. Poucos autores, entretanto, discutiram particularidades de pertubacdes afetando o
posicionamento de cargas, possivelmente porque a maior fonte de artefatos de simulacdo em
perturbacdo que envolvam a carga do sistema € a presenca de um soluto ndo neutro, de forma que a
perturbacdo da carga total é mais desafiadora. Assim, ha diversos estudos sobre métodos aplicaveis em
perturbacdes da carga total. Chen e colaboradores estudaram trés tipos de métodos que podem ser
aplicados em transformagdes que perturbam a carga (CHEN et al., 2018). Os autores observaram que
métodos utilizando fons alquimicos — ou seja, um fon especial que tem a carga alterada para
contrabalancear a mudanca de carga do sistema — sdo mais amplamente utiliziveis que métodos que
estimam a uma corre¢do para a variagdo de carga apds a simulacdo. Adicionalmente, aplicando estas

correcOes e 24 janelas de A os autores observaram bons resultados das predi¢cdes, com RMSE entre 0,99
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e 1,05 kcal/mol para os diferentes métodos. O mesmo grupo também utilizou pequenas moléculas se
ligando a receptores artificiais para comparar métodos que utilizam fons alquimicos, amostragem direta
da dissociacio (com Umbrella Sampling), e métodos de correcdo apés a trajetéria (OHLKNECHT et
al., 2020). Interessantemente, os autores observam que nem ifons alquimicos nem amostragem da
dissociagdo € capaz de anular os artefatos da simulac¢do e recomendam o uso de métodos de correcdo a
posteriori. Atualmente, o PyAutoFEP ndo é capaz de realizar simulacdes onde haja perturbacdo de
carga total nem utilizando fons alquimicos, nem aplicando correcdes a posteriori. Por este motivo
trabalhamos apenas com os ligantes da série spiro com carga -1 conservada, enquanto que as
submissdes originais trabalharam com os 18 ligantes. Olsson e colaboradores, por exemplo, o fizeram
aplicando uma correcdo apds a simulacio que utiliza as equagdes de Poisson—-Boltzmann (OLSSON;
GARCIA-SOSA; RYDE, 2018). Schindler e colaboradores modelaram todos os ligantes da série spiro
como moléculas neutras, ou seja, todos os dcidos carboxilicos (Figura 16) foram assumidos como
protonados nas simulagdes (SCHINDLER; RIPPMANN; KUHN, 2018). E interessante observar que
Schindler e colaboradores reportam terem avaliado os resultados somente dos 14 ligantes ionizaveis,
quando modelados em seu estado neutro, e observaram uma variagdo de somente 0,1 kcal/mol na
RMSE (SCHINDLER; RIPPMANN; KUHN, 2018). Embora fosse permitido submeter predi¢cdes para
parte do conjunto de ligantes, o fato de que nio executamos predi¢des para toda a série pode limitar a
comparac¢do com os dados das submissdes originais. Ainda assim, resta claro que observamos baixos

erros e altas correlagdes.

A performance superior dos campos de forca Amber03/GAFF e OPLS-AA/M/LigParGen quando
comparados ao campo de forca CHARMM36m/CGenFF € consistente com resultados previamente
reportados na literatura (JESPERS et al., 2019; ROBERTSON; TIRADO-RIVES; JORGENSEN, 2016)
e, possivelmente podem ser causados por viés na parametrizacido. Diferente do AmberO3/GAFF e do
OPLS-AA/M/LigParGen, o CHARMM36m/CGenFF possui termos para interacdes de halogénio
utilizando uma carga pontual adicionada a dtomos de fldor, bromo e iodo ligados a anéis arométicos
(SOTERAS GUTIERREZ et al., 2016; VANOMMESLAEGHE et al., 2010), o que poderia ter levado a
resultados de maior qualidade, considerando a presenca de aril-halogénios em moléculas da série spiro
(Figura 16). Outros estudos compararam o CGenFF com outros campos de for¢a para pequenas
moléculas no escopo de cdlculos de RFEB. Jespers e colaboradores compararam o OPLS-AA/M,
Amber ff14S/GAFF e CHAMM236/CGenFF para cédlculos de FEP utilizando o programa Q e a
ferramenta de automagao QLigFEP (JESPERS et al., 2019). Um MAE de 1,54 kcal/mol foi observada
com o CHARMM?36/CGenFF, contra 1,11 kcal/mol utilizando o Amber ff14SB/GAFE. O
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CHARMM36/CGenFF também teve performance inferior aos campos de forca OPLS-
AA/M/OPLS/CM5 e OPLS-AA/M/OPLS/CMI1A, mas superior ao OPLS/AA//OPLS/CMI1A, em um
estudo que utilizou FEP para comparar a RFEB de dois nucleotideos de flavina que se ligam a
flavoxidina (ROBERTSON; TIRADO-RIVES; JORGENSEN, 2016). O CGenFF foi parametrizado
para reproduzir cargas de Merz-Kollman obtidas com o método ab initio MP2/6-31G(d), e refinadas
para reproduzir a distancia e a entalpia de ligacdo com moléculas de 4gua (VANOMMESLAEGHE et
al., 2010). E possivel que esta abordagem capture melhor a interacdo de pequenas moléculas organicas
com 4gua e liquidos puros, ambos utilizados extensivamente durante a parametrizacdo do CGenFF, do
que interacdes entre estas pequenas moléculas com receptores biomoleculares. Um viés na
parametrizacdo pode ser a causa da performance relativamente mais baixa do CGenFF neste e em

outros trabalhos.

Um trabalho recente estudando energias de Gibbs de solvatacdo para avaliar campos de for¢a pode
também ser coerente com esta hipdtese. Kashefolgheta e colaboradores observaram que as energias de
solvatacdo obtidas com o CHARMM/CGenFF para a N,N-dimetilacetamida em 22 diferentes solventes
teve o maior erro em relacdo aos dados experimentais (RMSE = 2,75 kcal/mol) (KASHEFOLGHETA
et al., 2020). Este erro € substancialmente maior do que a média dos RMSE dos 22 compostos
utilizando o CHARMM/CGenFF, 0,74 £ 0.61 kcal/mol e maior do que a média dos RMSE utilizando
todos os campos de forca (GROMOS-2016H66, OPLS-AA, AMBER/GAFF ¢ CHARMM/CGenFF),
de 0,71 £ 0,40 kcal/mol. Um grande erro nas energias de solvatacdo de uma amida pode sugerir
problemas nos parametros deste grupo quimico, que pode também afetar &tomos da cadeia principal em
proteinas. Desta forma, € possivel que parametros dos dtomos da cadeia principal de proteinas seja

responsavel pela performance do CHARMM36m neste trabalho.

Intrigados pelos resultados obtidos utilizando o campo de forca CHARMM36m/CGenFF, estudamos
duas variantes do CHARMM36m recentemente introduzidas: o CHARMM?36-YF e o CHARMM36-
WYE O CHARMM36-YF refina parametros de Lennard-Jones para residuos de fenilalanina e tirosina
para reproduzir a superficie de energia potencial de interagcdes cdtion-n obtidas com cdlculos ab initio
com SAPT2+/aug-cc-pVDZ (KHAN et al., 2016). O CHARMM36-WYF estende a mesma ideia e
metodologia de refinamento para triptofanos (KHAN; MACKERELL; REUTER, 2019). Embora
nenhuma interag@o cition-n com a carga positiva no ligante seja possivel entre os ligante da série spiro
e o FXR, € possivel que os parametros modificados de LJ dos residuos aromaticos do sitio de ligacdo

Fen333, Tir365 e Trp473 (Figura 22) afetassem a interagdo dos ligantes. Adicionalmente, uma melhor



105

representacdo da interagdo cation-m entre Arg335 e Tir264 na regido do sitio de ligacao poderia afetar a
dinamica do complexo, afetando a RFEB estimada. Entretanto, nossos resultados com o CHARMM36-
YF/CGenFF ¢ CHARMM236-WYF/CGenFF ndo mostraram uma melhor correlacdo em relagdo aos
dados experimentais (Tabela 9), o que sugere que os parametros refinados de LJ podem ndao melhorar
ou mesmo levar a uma degradacdo da modelo das interacdes proteina-ligante das variantes do
CHARMM36 quando interagdes cation-t nao estdo diretamente envolvidas. Adicionalmente, as
variantes -YF e -WYF diferem exclusivamente pelos pardmetros da proteina — parametros dos ligantes
e solvente sdo idénticos. Isto ¢ coerente com a hipdtese de que parametrizagdo da proteina pode ser

parcialmente responsavel pela performance observada.

Figura 22 - Residuos proximos do sitio de ligacao afetados pelos pardmetros refinados de Lennard-
Jones das variantes CHARMM36-YF e CHARMM36-WYF do CHARMM36. Estrutura da proteina
em cartoon verde, ligante cristalografico FXR_10 com carbonos em laranja. (A) Tir264 e Arg335, com
carbonos em rosa, residuos entre os quais ¢ possivel haver interagao cation-pi. (B) Phe333, Tir365 e
Trp473, com atomos de carbonos em cinza, residuos aromaticos proximos ao ligante cristalografico.

Resultados reportados desta mesma série utilizando o programa FEP+ e simulagdes de Sns, 10ns e 20ns
nao mostraram melhora no RMSD ou no t de Kendall, o que sugere que um aumento da amostragem
do espaco conformacional ndo melhora de forma relevante os resultados (SCHINDLER; RIPPMANN;
KUHN, 2018). Em certa extensdo, isto também ¢ condizente com a melhora discreta observada com a

utilizagdo das médias das predigdes (



106

Tabela 11) em relacdo as médias das predi¢des individuais (Tabela 8). A série spiro do FXR ¢é
particularmente rigida e as transformacgdes simuladas sdo pequenas, de forma que o aumento de
amostragem conformacional, tanto via prolongamento das simula¢des quando pela REST2 pode ndo ter
impacto relevante na qualidade das simulacdes. A REST2 € especialmente util quando barreiras
relevantes na hipersuperficie de eneriga de Gibbs impedem amostragem de conformacdes
biologicamente relevantes (WANG; FRIESNER; BERNE, 2011), o que, aparentemente, ndo é o caso
no sistema estudado. Isto sugere que a utilidade da REST?2 ¢ fortemente dependente do sistema no qual
ela € aplicada. Especificamente para o campo de forca CHARMM36m/CGenFF, mais estudos serdo
necessdrios para avaliar a interag@o as janelas de A, a regido escalonada (todo o ligante) e a constante de
escalonamento (0,5) e seu efeito sobre as predi¢des. De toda forma, a possibilidade de aplicar técnicas
de amostragem estendida para acelerar a convergéncia de cdlculos de FEP € de grande utilidade, ja que,
frequentemente, limitacdes na amostragem sdao a fonte mais relevante de erros nas predigdes. A
integracdo destas técnicas ao PyAutoFEP pode permitir atacar problemas mais complexos em termos
do ndmero de dtomos, movimentos do ligante e reorganizacdo do sitio ativo. Até onde sabemos, o

PyAutoFEP € a tnica ferramenta que integra este tipo de técnica, além do préprio FEP+.

Mais do que comparar campos de for¢ca de biomoléculas, nossos resultados permitem comparar
métodos de parametrizagdo de pequenas moléculas organicas, possivelmente uma das dreas mais
intensamente investigadas para a otimizacdo das predi¢des de RFEB. O programa FEP+, por exemplo,
utiliza o campo de forca OPLS3e (ROOS et al., 2019) e o cédigo de DM Desmond (BOWERS et al.,
2006; WANG et al., 2015). O campo de forca OPLS3e ¢é derivado proprietiario do OPLS, com
refinamentos para melhorar a reprodutibilidade de energias torcionais em nivel ab initio e cargas
pontuais especificamente para pequenas moléculas com o intuito de melhor representar o espaco
quimico de interesse em quimica medicinal (ROOS et al., 2019). Embora haja considerdvel diferenca
nos parametros dos ligantes em relacdo aqueles do servidor LigParGen, os cdlculos utilizando OPLS-
AA/M/LigParGen utilizam um campo de forca com a mesma origem daquele empregado no FEP+. E
interessante observar que os resultados com este campo de for¢a apresentaram os menores erros
(RMSEc = 0,86 + 0,17 kcal/mol, MAE = 0,68 + 0,57 kcal/mol) entre todos os utilizados neste estudo,
e, inclusive menores do que os reportados para as submissdes 81n55 (RMSEc = 1,31 + 0,20 kcal/mol) e
x2j7p (RMSEc = 1,49 £ 0,19 kcal/mol). O constante aperfeicoamento de parametros e métodos de
parametrizagdo para pequenas moléculas no escopo do desenvolvimento dos cdlculos de RFEB
sugerem que futuros usudrios do PyAutoFEP devem ser especialmente cautelosos quanto aos

parametros das pequenas moléculas organicas.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho, reportamos o desenvolvimento do PyAutoFEP, uma ferramenta de automacdo de
calculos de FEP utilizando o programa GROMACS. Embora outras ferramentas de automagao existam,
acreditamos que o PyAutoFEP seja de interesse para a comunidade por ser um programa: de codigo
aberto; capaz de automatizar desde a geragdo dos mapas de perturbacdo at¢ a analise dos resultados;
que aplica um programa de DM altamente eficiente e amplamente utilizado; suporta multiplos campos
de forga; e integra métodos de amostragem estendida. O PyAutoFEP busca ser o mais flexivel quanto
possivel, de forma que o usudrio tem total controle sobre todo o processo. Ao mesmo tempo, as opcoes

padrdo apresentaram bons resultados no sistema modelo.

Como teste de implementacdo do PyAutoFEP, o aplicamos para a predicio de RFEB de uma série de
ligantes do FXR, apresentados como parte do desafio para a comunidade Grand Challenge 2,
organizado pelo grupo Drug Design Data Resources. Trés campos de forca, AmberO3/GAFF, OPLS-
AA/M/LigParGen e CHARMM36m/CGenFF foram avaliados e comparados com e sem a aplicacdo da
técnica de amostragem estendida REST2. Todos os campos de for¢a apresentaram baixos erros,
especialmente o campo de forca OPLS-AA/M/LigParGen. Boas correlagdes foram observadas com os
campos de forca AmberO3/GAFF e OPLS-AA/M/LigParGen, e correlacdes mais baixas com o
CHARMM36m/CGenFF. A aplicacio da técnica de amostragem estendida REST2 melhorou os
resultados observados com o CHARMM36m/CGenFF, embora efeitos discretos tenham sido
observados para os outros campos de forca. Duas variantes do CHARMM?36 com termos de LJ
otimizados para reproduzir energias de interagdo cation-n, CHARMM36-YF e CHARMM36-WYEF,
ndo apresentaram resultados melhores do que 0 CHARMM36m. De uma forma geral, o programa
PyAutoFEP foi capaz de produzir resultados de alta qualidade para a série spiro de ligantes do FXR.
Estes resultados foram compardveis as melhores submissdes originais ao desafio GC2, que originou
este conjunto de dados. Adicionalmente, os resultados do PyAutoFEP foram reprodutiveis entre as
réplicas e apresentaram uma distribuicdo normal de erro com baixa varidncia. Uma simulagdo
estatistica realizada para avaliar a utilidade do PyAutoFEP em uma campanha de descoberta de
farmacos hipotética mostrou que a aplicagcdo desta ferramenta poderia levar a um aumento significativo
na probabilidade de encontrar ligantes mais potentes, se utilizada para triar moléculas durante a

otimizagdo de um protétipo.
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Analisando todos estes resultados em conjunto, quais sejam, alta correlacdo, baixos erros, boa
reprodutibilidade, e a capacidade de automacdo do PyAutoFEP, nds acreditamos que ele possa se

mostrar util para a comunidade para atacar problemas na drea de descobrimento de farmacos.
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7 PERSPECTIVAS

Trés tipos principais de perspectivas emergem deste trabalho: desenvolvimento metodoldgico, futuros
desenvolvimentos da ferramenta PyAutoFEP, e sua aplicacdo para problemas de otimizacdo.
Especificamente dentro das perspectivas de desenvolvimento do PyAutoFEP, pode-se ainda elencar

otimizagdo de rotinas existentes, investimento em usabilidade e implementacido de novos métodos.

Do ponto de vista de desenvolvimento metodoldgico, algumas direcOes foram apontadas pelos
resultados que obtivemos. A observagdo da sobreposi¢dao pobre entre estados adjacentes, embora com
predicdes com boa reprodutibilidade e baixo erro, sugerem o escrutinio dos esquemas de janelas de A
aqui aplicados. Estes esquemas foram extraidos da ferramenta FEP+ e, hipoteticamente, otimizados
para o campo de forca OPLS3e ou algum de seus antecessores. Uma vez que outros campos de forca
tém cargas e parametros de LJ diferentes, € possivel de outro esquema de transformag@o, com um
balanceamento diferente do escalonamento de cada termo seja mais eficiente. Assim, futuros trabalhos
que busquem otimizar este esquema pode ser de grande interesse para a comunidade. Nossos resultados
também mostram que a melhora na correlagdo advinda da aplicagdo da REST2 é dependente do sistema
e do campo de forca empregados. Entretanto, existem diversas técnicas de amostragem estendida
fundamentadas na troca de réplicas. E possivel que haja técnicas que provejam uma aceleracio da
amostragem ainda maior do que a REST2. Assim, futuras pesquisas comparando diversos métodos de

amostragem estendida pode prover ainda mais aceleracdo de convergéncia para calculos de FEP.

Do ponto de vista dos desenvolvimentos do programa PyAutoFEP, ha ainda componentes importantes
ausentes de nossa implementacdo. Primeiramente, ndo hd uma forma simples de executar core-
constrained docking, o que pode complicar o uso do programa, ji que esta metodologia nio esta
amplamente difundida entre os programas de ancoragem molecular. A automacdo de um algoritmo de
core-constrained docking utilizando uma biblioteca ou uma interface com cddigos de ancoragem bem
estabelecido € um dos objetivos futuros de implementagdo. Em outra direcdo, a impossibilidade de
executar perturbacOes de carga limita a aplicacio do PyAutoFEP, uma vez que séries de andlogos
podem ter cargas variadas, como inclusive € o caso da série spiro. Incorporar algum método de
perturbacdo de carga total ampliaria o escopo da ferramenta. Terceiro, seria conveniente que o
PyAutoFEP fosse capaz de lidar com ligantes peptidicos de forma simples — atualmente realizar FEP
com esta classe de moléculas requereria um esfor¢co manual grande por parte do usudrio. Finalmente, a

andlise de histerese de ciclos fechados € de grande utilidade para estimar problemas de convergéncia.
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Neste momento, o PyAutoFEP € capaz de gerar mapas com ciclos, porém ndo € capaz de analisa-los.

Esta €, possivelmente, a implementacdo mais relevante a ser executada.

Além de novas rotinas, hd algumas otimizac¢des de cddigo que melhorariam a eficiéncia computacional
do PyAutoFEP. Uma delas € a substituicdo da biblioteca de grafos por uma mais eficiente no script
generate_perturbation_map.py. Uma candidata para isto € a biblioteca graph-tool, que utiliza rotinas
em C e C++ em vez de Python (“The graph-tool python library”, 2014). Outra otimizagcdo que
aceleraria o processo de geracdo de entradas para a simulacdo seria paralelizar a constru¢do de
sistemas, que atualmente € feita em série. Isto poderia reduzir o tempo de execucdo do script
prepare_dual_topology.py e seria de grande valor especialmente em mapas grandes. Finalmente,
atualmente as etapas de equilibracdo de cada sistema (complexo ou dgua) de cada perturbacdo sdao
executadas serialmente para cada janela de A, embora a paralelizacgio do GROMACS esteja sempre
presente. E provavel que seja possivel obter ganhos de velocidade equilibrando paralelamente todas as

janelas de cada sistema.

Por dltimo, em relagdo ao desenvolvimento do PyAutoFEP, a usabilidade é um ponto de atencio.
Trabalhar com mapas de perturbacio é complexo e, frequentemente, o usudrio precisa executar ajustes,
incluir ou remover perturbacdes. Para tal, uma interface grafica para o gerador de mapas de perturbacao
seria de extrema utilidade. Neste momento, a tnica alternativa € editar arquivos de texto para obter
ajuste fino no mapa de perturbacdo, o que certamente ndo € vidvel para mapas grandes. Assim, uma
direcdo de desenvolvimento € a adi¢do de uma interface grafica, inicialmente para analisar e editar o
mapa de perturbacdes, mas que futuramente pode vir a integrar a anélise dos resultados, especialmente

apos a analise de ciclos fechados estar disponivel.

Finalmente, do ponto de vista das aplicacdes, estamos ativamente buscando colaboracdes para aplicar o
PyAutoFEP para problemas prospectivos de desenvolvimento farmacos. Paralelamente, acreditamos
que a disponibilidade desta ferramenta para a comunidade pode levar a aplicacdo do PyAutoFEP por

outros grupos em campanhas de otimizagao.
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ANEXO I - OUTROS PROJETOS DESENVOLVIDOS AO LONGO DO DOUTORADO NAO
DIRETAMENTE CONECTADOS AO PROJETO PRINCIPAL

Durante o desenvolvimento deste doutorado, outros projetos experimentais € computacionais foram
desenvolvidos em colaboragdes com outros grupos ou ndo. No total foram desenvolvidos dez outros
projetos de variadas complexidades, dos quais um envolveu somente experimentos, dois combinaram
técnicas computacionais e experimentos e outros sete foram totalmente computacionais. Dois destes
projetos foram realizados durante estidgio sanduiche, com bolsa do programa CAPES-PrInt, em San
Francisco, EUA, na University of California San Francisco (UCSF) no Schoichet Laboratory, sob a
supervisdo do Prof. Brian K. Shoichet. Além de apresentacdes em congressos e resumos publicados em
anais de eventos, resultados derivados destes trabalhos foram reportados como cinco artigos cientificos
em revistas indexadas, sendo que em um deles o autor desta tese € primeiro autor do artigo. Outros
cinco manuscritos derivados destes trabalhos estdo em diferentes fases de redagdo, sendo que em dois

deles o autor desta tese é co-primeiro autor.

Investigacao computacional do modo de ligacao de um inibidor da cruzaina

Um inibidor de cruzaina com propriedades interessantes foi obtido por nosso grupo aplicando
simplificacdo molecular de um protétipo descoberto por triagem de larga escala (BRAGA et al., 2017).
Este inibidor, o composto 5a (Figura A1), apresentou um Clsy de 15 + 2 uM, K; de 9.7 uM e um
mecanismo de inibi¢do competitivo, mantendo a eficiéncia do ligante em relacdo ao protétipo, mas com
uma sintese muito mais simples. Estes resultados instigaram a investigacdo do modo de ligacdo desta
molécula, para o qué foi aplicada ancoragem molecular, DM, célculos ab initio e MM/PBSA. Calculos
ab initio de pKa e dindmicas moleculares sugeriram o estado de protonagdo do composto durante a
ligacdo. A analise combinada de DM partindo de diferentes possiveis poses, das estimativas de energia
de Gibbs de ligacdo das trajetdrias destas DM, e de uma anélise da energia tensional do ligante permitiu
propor uma pose de ligacdo. Esta pose putativa ajuda a racionalizar a relagdo estrutura atividade
relativamente plana que observada para esta série e sugere implicacdes para o desenvolvimento de

futuros inibidores.

Luan Carvalho Martins, Pedro Henrique Monteiro Torres, Renata Barbosa de Oliveira, Pedro Geraldo

Pascutti, Elio A. Cino, Rafaela Salgado Ferreira. Investigation of the binding mode of a novel cruzain
inhibitor by docking, molecular dynamics, ab initio and MM/PBSA calculations. Journa of Computer

Aided Molecular Design. 32, 591-605 (2018).
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Figura A1 - Estrutura quimica do composto 5a, inibidor competitivo da cruzaina (Clso de 15 + 2 uM,
Kj de 9.7 uM) previamente descoberto por nosso grupo.

Aplicaciao de técnicas de quimioinformatica para avaliacdo do grau de inova¢ao de moléculas

Em campanhas de descoberta de farmacos contra alvos ja explorados por diversas séries de ligantes, ¢
interessante avaliar em que extensdo as novas moléculas descobertas sao de fato inovadoras ou tem
caracteristicas similares as séries descritas. Técnicas de quimioinformatica foram aplicadas para atacar
este problema no contexto da descoberta de inibidores das cisteino-proteases cruzaina e rodesaina. Para
tal, uma biblioteca de inibidores relatados foi construida por uma busca sistematica da literatura, que
resultou em 750 inibidores da cruzaina vindos de 64 estudos e 516 inibidores da rodesaina vindos de 46
estudos. Fingerprints foram utilizados para construir matrizes e histogramas de similaridade, buscando
avaliar a similaridade média no conjunto de dados. Algoritimos de clusterizagdo e reducdo de
dimensionalidade foram aplicados para permitir observagdo de relagdes de similaridade estrutural.
Aplicacdes destas técnicas foram publicadas em dois trabalhos descrevendo a descoberta de inibidores

efetivamente inovadores da cruzaina e da rodesaina.

Glaécia A. N. Pereira, Lucianna H. Santos, Steven C. Wang, Luan Carvalho Martins, Filipe S. Villela,

Weiting Liao, Marco A. Dessoy, Luiz C. Dias, Adriano D. Andricopulo, Mariana A. F. Costa, Ronaldo
A. P. Nagem, Conor R. Caffrey, Klaus R. Liedl, Ernesto R. Caffarena, Rafaela S. Ferreira.

Benzimidazole inhibitors of the major cysteine protease of Trypanosoma brucei. Future Medicinal

Chemistry. 11, 1537-1551 (2019).
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Glaécia A. N. Pereira, Elany B. da Silva, Saulo F. P. Braga, Paulo Gaio Leite, Luan Carvalho Martins,
Rafael P. Vieira, Wai Tuck Soh, Filipe S. Villela, Francielly M. R. Costa, Debalina Ray, Saulo F. de
Andrade, Hans Brandstetter, Renata B. Oliveira, Conor R. Caffrey, Fabiana S. Machado, Rafaela S.

Ferreira. Discovery and characterization of trypanocidal cysteine protease inhibitors from the ‘malaria

box’. European Journal of Medicinal Chemistry. 179, 765-778 (2019).

Ensaios enzimaticos para avaliacdo da atividade e mecanismo de inibicio de possiveis inibidores
das cisteino proteases parasitarias cruzaina e rodesaina

As tripanossomiases doenca de Chagas, causada pelo T. cruzi, e tripanossomiase africana humana,
causada pelo T. brucei, sio doencas negligenciadas com relevante impacto na sadde publica,
especialmente em populagdes dos paises mais pobres. Atualmente, os tratamentos disponiveis para tais
doencas tém eficdcia limitada e alta toxicidade, de forma que novos farmacos sdo uma necessidade
urgente. As cisteino proteases parasitdrias cruzaina e rodesaina sdo alvos terapéuticos validados para o
T. cruzi e T. brucei, respectivamente. Como parte dos esforcos para identificacdo de novos inibidores de
interesse destas enzimas, diferentes séries de ligantes em potencial foram triadas contra estas enzimas.
A primeira série foi baseada no composto Sa (Figura A1) e explora diversos conectores entre a cadeia
e o nucleo quinolinico e variagdes também nesta cadeia. Este trabalho encontrou cinco novos inibidores
da cruzaina e rodesaina, um deles uma hidrazino-quinolina, uma nova possivel classe de inibidores.
Adicionalmente, uma andlise computacional do pKa sugere uma relacdo entre a basicidade do anel
quinolinico e poténcia. Uma segunda série avaliada € um conjunto de tiosemicarbazonas que
apresentaram interessante atividade contra ambas as enzimas € um mecanismo ndo-competitivo. Estes

resultados ainda ndo foram publicados.

Marina M. S. Andrade, Luan Carvalho Martins, Gabriel V. L. Marques, Carla A. Silva, Gilson Faria,

Sérgio Caldas, Janete S. C. dos Santos, Sophie Y. Leclercq, Vinicius G. Maltarollo, Rafaela S. Ferreira.
Renata B. Oliveira. Synthesis of quinoline derivatives as potential cysteine protease inhibitors. Future

Medicinal Chemistry. 12, 571-581 (2020).

Ainda em relacdo a triagem conta as enzimas cruzaina e rodesaina, a série de 400 compostos Pathogens
box, disponibilizada pelo consércio Medicines for Malaria Venture foi triada experimentalmente contra
ambas as enzimas e, em paralelo, estas moléculas foram estudadas por ancoragem molecular. Os 10

compostos mais ativos foram ressupridos em forma sélida pelo mesmo consdrcio e ensaios
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confirmatdrios de inibicao, determinagdo de Clsy e do mecanismo de inibi¢do estdo em andamento. Os
resultados preliminares mostram que classes inovadoras de inibidores foram descobertos, com Cls, de
até 3,42 + 0,03 uM contra a cruzaina e 2,2 + 0,3 uM contra a rodesaina. Adicionalmente, um possivel
ativador da enzima pode ter sido identificado, embora mais estudos serdo necessdrios para caracterizar
este composto. Este trabalho ainda estd em andamento e nio foi publicado. De toda forma o autor desta

tese serd co-primeiro autor do manuscrito.

Thales do V. Moreira, Luan C. Martins, Rafaela S. Ferreira. Screening the Pathogen box to discover

new cruzain and rhodesain inhibitors. Em conclusdo e redacdo.

Estudo da dinimica conformacional da fefracenomicina aromatase/ciclase (TcmN) por DM

A tetracenomicina aromatase/ciclase (TcmN) € uma enzima presente em Streptomyces glaucescens
envolvida na ciclizacdo, aromatizacdo e enovelamento de policetideos, de forma que esta enzima tem
interesse biotecnoldgico. Estudos de DM foram executados para estudar a dindmica conformacional
desta proteina, especificamente no que tange o controle de abertura e fechamento da cavidade
catalitica. Seis simulacdes de 1 pus da TecmN em seu estado apo foram executadas, o que permitiu
observar o evento de abertura e fechamento da cavidade. Andlises das probabilidades relativas dos
estados abertos e fechados, combinados a andlise de componente principal e de hidratacdo da cavidade
foram executados. Estas andlises, aliado a resultados de RMN, permitiram propor um mecanismo de
controle conformacional da TcmN com consequéncias para a hidratacdo da cavidade e agregacdo. As
descobertas deste estudo apresentam um primeiro passo para avaliar a TcmN como um alvo para
aplicagdes biotecnoldgicas. Este trabalho foi submetido para a revista Biochimica et Biophysica Acta -

General Subjects estd em revisdo por pares.

Veronica S. Valadares, Luan C. Martins, Ernestro A. Roman, Ana Paula Valente, Elio A. Cino, Adolfo

Henrique Moraes. Conformational dynamics of Tetracenomycin Aromatase/Cyclase regulate polyketide

binding and enzyme aggregation propensity. Em revisdo.

Descoberta de ligantes do macrodominio do SARS-CoV-2 por ancoragem molecular de larga
escala

A emergéncia da pandemia do SARS-CoV-2 instou inliimeras pesquisas na drea de desenvolvimento de
farmacos buscando moléculas com potencial terapéutico. Um dos alvos de interesse deste virus € o

macrodominio, enzima que catalisa a hidrdlise de grupos ADP-ribose em modificacdes pOs-
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transcricionais de proteinas, com implicagdes para a evasdo do sistema imune do hospedeiro. A inibi¢ao
do macrodominio leva a incapacidade do SARS-CoV-2 de infectar células imunocompetentes (dados
ndo publicados). Para buscar inibidores desta enzima, ancoragem molecular em larga escala (large
scale docking, LSD) foi aplicado. Trés bibliotecas foram utilizadas: compostos testados em seres
humanos (~100 mil moléculas); fragmentos, com massa molar entre 200 g/mol e 250 g/mol (~20
milhdes de moléculas); e moléculas lead-like, com massa molar entre 300 g/mol e 350 g/mol e logP <
3,5 (~220 milhdes de moléculas). Estas bibliotecas foram ancoradas e as poses mais bem pontuadas
foram inspecionadas visualmente, resultando em 20 fragmentos e 60 moléculas do conjunto lead-like
sendo confirmadas como ligantes por cristalografia de raios X. Parte deste trabalho, especificamente a
descoberta de fragmentos ligadores do macrodominio, foi publicado na revista Science Advances. Este

trabalho foi desenvolvido durante estdgio sanduiche no Shoichet Laboratory, na UCSFE.

Marion Schuller, Galen J Correy, Stefan Gahbauer, Daren Fearon, Taiasean Wu, Roberto Efrain Diaz,

Iris D Young, Luan Carvalho Martins, Dominique H Smith, Ursula Schulze-Gahmen, Tristan W

Owens, Ishan Deshpande, Gregory E Merz, Aye C Thwin, Justin T Biel, Jessica K Peters, Michelle
Moritz, Nadia Herrera, Huong T Kratochvil, Anthony Aimon, James M Bennett, Jose Brandao Neto,
Aina E Cohen, Alexandre Dias, Alice Douangamath, Louise Dunnett, Oleg Fedorov, Matteo P Ferla,
Martin Fuchs, Tyler J Gorrie-Stone, James M Holton, Michael G Johnson, Tobias Krojer, George
Meigs, Ailsa J Powell, Johannes Gregor Matthias Rack, Victor L Rangel, Silvia Russi, Rachael E
Skyner, Clyde A Smith, Alexei S Soares, Jennifer L Wierman, Kang Zhu, Natalia Jura, Alan Ashworth,
John Irwin, Michael C Thompson, Jason E Gestwicki, Frank von Delft, Brian K Shoichet, James S
Fraser, Ivan Ahel, QCRG Structural Biology Consortium. Fragment binding to the Nsp3 macrodomain
of SARS-CoV-2 identified through crystallographic screening and computational docking. Science
Advances. 7, eabf8711 (2021).

Aplicacao de FEP a uma série inovadora de ligantes do receptor SHT;,

O receptor SHT, esta recebendo importante atengdo como alvo terapéutico para possiveis farmacos
para tratar doengas psiquidtricas, distirbios alimentares e Parkinson. Novos ligantes do receptor SHT2a
foram recentemente descobertos por LSD e uma campanha de otimizacao utilizando estes protétipos
foi iniciada (resultados ndo publicados). Aplicando DM e FEP, foram estudados dois conjuntos de
ligantes do SHT;4, um grupo de andlogos propostos utilizando a estratégia analogue-by-catalogue € um
conjunto proposto por quimica medicinal cldssica. A aplicacdo conjunta destas duas técnicas permitiu

predizer o modo de ligacdo dos ligantes desta série e propor determinantes de atividade para o
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composto mais potente. Interessantemente, estas predicOes foram confirmadas posteriormente pela
determinacdo experimental do modo de ligagdo de um dos agonistas da série por CryoEM. Estes
resultados estdo em fase final de redagdo e provavelmente serdo submetidos para publicacio na revista

Nature. Este trabalho foi desenvolvido durante estdgio sanduiche no Shoichet Laboratory, na UCSF.

Triagem virtual baseada em ligantes utilizando algoritmo Milky-Way

A triagem virtual baseada em ligantes (ligand based virtual screening, LBVS) € uma opc¢ao de alta
velocidade para sistemas onde haja informacgdes sobre séries de ligantes, especialmente quando ndo ha
informacdo suficiente sobre o alvo biomolecular. Novos métodos de triagem virtual utilizando avangos
nos algoritmos da drea de aprendizagem de mdquina estdo atraindo interesse por apresentar boa
performance. Recentemente, o algoritmo Milky-Way foi desenvolvido e patenteado por Dr. Carmelina
Figueiredo Vieira Leite, pelo Prof. Marcos Augusto dos Santos e outros pesquisadores do grupo dele,
com o qual nosso grupo tem colabora¢des. Os resultados interessantes deste método, sua grande
velocidade e a possibilidade de mapear descritores que contribuem positiva e negativamente para uma
predi¢do sugerem que ele pode ser de interesse em LBVS. Para avaliar esta possibilidade, um conjunto
desafiador de ligantes e ndo ligantes chamado MUYV foi estudado em colabora¢do com a Dr. Carmelina
Leite e Prof. Marcos Santos. Os resultados mostram que o método Milky-Way e outros métodos
classicos de classifica¢do tiveram performance ruim para este conjunto de dados utilizando diferentes
finerprints estruturais. A aplicacdo de um método de selecao de caracteristicas, no qual caracteristicas
menos relevantes para um modelo sdo removidas, aumentou significativamente a qualidade dos
modelos e permitiu classificar corretamente ligantes e nao ligantes, mesmo em um conjunto de dados
desafiador e fortemente desbalanceado. Estes resultados sugerem que a aplicacio de métodos de
selecdo de caracteristicas e, em especial, sua combina¢do com a Milky-Way, podem ser capazes de
obter bons resultados em campanhas de LBVS. O manuscrito referente a este trabalho estd em fase de
redacdo e provavelmente serdo submetidos para publicagdo na revista Journal of Biomolecular

Structure and Dynamics, sendo que o autor desta tese € co-primeiro autor do manuscrito.

Carmelina Figueiredo Vieira Leite, Luan Carvalho Martins, Larissa Fernandes Leijoto, Pedro

Magalhdes Martins, Lucianna Helene Silva Santos, Marcos Augusto dos Santos, Rafaela Salgado
Ferreira. Stratified feature selection with Milk-Way algorithm applied in the MUV database: a study

case. Em redacdo.



