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Resumo

As interagoes proteina—peptideo desempenham papel relevante em processos biologicos
associados ao reconhecimento molecular, a sinalizacao celular e ao desenvolvimento de
estratégias terapéuticas. A predicdo computacional desses complexos, entretanto, per-
manece desafiadora, especialmente em cenarios de docking cego, nos quais o sitio de
ligacdo nao é previamente conhecido e o espaco conformacional a ser explorado é amplo. O
problema central investigado neste trabalho consiste em reduzir o custo computacional da
busca conformacional em docking cego proteina—peptideo sem comprometer a qualidade
energética das poses finais.

Nesse contexto, esta dissertacao apresenta o desenvolvimento, a implementacao e a validagao
de uma abordagem hibrida de otimizacao evolutiva denominada ABC-GA-VGOS, aplicada
ao docking molecular proteina—peptideo. A proposta combina mecanismos de exploragao
populacional, operadores genéticos, refinamento local adaptativo e uma func¢ao geométrica
mono-objetivo baseada em consultas KD-tree, utilizada como estratégia de avaliacao
computacionalmente eficiente durante o processo de busca. Ao final da otimizacao, a
melhor pose obtida em cada execucao ¢ submetida a uma etapa de rescoring energético
inspirado no AutoDock Vina, permitindo separar a triagem geométrica rapida da avaliagao
energética final.

Os experimentos foram realizados com dez complexos proteina—peptideo obtidos do Protein
Data Bank (PDB), considerando energia de ligacdo, tempo de execugao e andlise estatistica
comparativa entre os algoritmos avaliados. Os resultados indicaram que o método hibrido
obteve as menores energias médias em cinco sistemas avaliados e apresentou menor
tempo médio de execucao em todos os casos, mantendo comportamento competitivo em
diferentes complexos. Assim, a principal contribuicao deste trabalho estd na integracao
de estratégias evolutivas complementares com avaliagao geométrica eficiente, oferecendo
uma alternativa para reduzir o custo computacional do docking proteina—peptideo sem
depender exclusivamente de func¢oes energéticas mais custosas ao longo de toda a busca.
Palavras-chave: Otimizacao evolutiva hibrida. Docking molecular. Proteina—peptideo.
KD-tree. Meta-heuristicas.



Abstract

Protein—peptide interactions play an important role in biological processes associated with
molecular recognition, cellular signaling, and the development of therapeutic strategies.
However, the computational prediction of these complexes remains challenging, especially
in blind docking scenarios, in which the binding site is not previously known and the
conformational space to be explored is broad. The central problem investigated in this work
is to reduce the computational cost of the conformational search in blind protein—peptide
docking without compromising the energetic quality of the final poses.

In this context, this dissertation presents the development, implementation, and validation
of a hybrid evolutionary optimization approach named ABC-GA-VGOS, applied to protein—
peptide molecular docking. The proposed approach combines population-based exploration
mechanisms, genetic operators, adaptive local refinement, and a single-objective geometric
function based on KD-tree queries, used as a computationally efficient evaluation strategy
during the search process. At the end of the optimization, the best pose obtained in each
execution is submitted to an energy rescoring step inspired by AutoDock Vina, allowing
the separation between fast geometric screening and final energetic evaluation.

The experiments were performed with ten protein—peptide complexes obtained from the
Protein Data Bank (PDB), considering binding energy, execution time, and comparative
statistical analysis among the evaluated algorithms. The results indicated that the hybrid
method obtained the lowest mean energies in five evaluated systems and achieved the
shortest mean execution time in all cases, maintaining competitive behavior across different
complexes. Thus, the main contribution of this work lies in the integration of complementary
evolutionary strategies with efficient geometric evaluation, offering an alternative to reduce
the computational cost of protein—peptide docking without relying exclusively on more
expensive energy functions throughout the entire search.

Keywords: Hybrid evolutionary optimization. Molecular docking. Protein—peptide. KD-

tree. Metaheuristics.
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1 Introducao

As interagoes proteina—peptideo desempenham papel relevante em processos biolo-
gicos associados ao reconhecimento molecular, a sinalizacao celular, a resposta imune
e ao desenvolvimento de estratégias terapéuticas baseadas em peptideos (MASOUDI-
SOBHANZADEH et al., 2021; LING et al., 2026). A predigao estrutural desses complexos,
entretanto, permanece uma tarefa desafiadora, pois a determinacao experimental por
técnicas como cristalografia de raios X, ressondncia magnética nuclear e microscopia crioe-
letronica pode ser custosa, demorada e limitada a determinados sistemas, especialmente
quando envolve complexos transitérios ou flexiveis (LING et al., 2026).

No contexto computacional, o docking proteina—peptideo busca estimar a conformacao
e o modo de ligacao de um peptideo em relacdo a uma proteina receptora. Esse problema
¢ mais complexo do que muitos cenarios tradicionais de docking proteina—ligante, pois os
peptideos possuem maior flexibilidade estrutural, niimero elevado de graus de liberdade e
capacidade de assumir diferentes conformagoes durante o processo de ligagdo (MASOUDI-
SOBHANZADEH et al., 2021; LING et al., 2026). Em abordagens de docking cego, a
dificuldade é ampliada, uma vez que o sitio de ligacdo nao é previamente conhecido e a
busca precisa explorar amplas regioes da superficie proteica.

Ao longo dos ultimos anos, diferentes estratégias foram propostas para lidar com essa
complexidade, incluindo métodos baseados em busca global, refinamento local, fungoes de
pontuacao fisico-quimicas, abordagens meta-heuristicas e modelos baseados em aprendizado
profundo. Estudos baseados em meta-heuristicas destacam a importancia da combinacao
entre algoritmos de busca eficientes e fungoes de avaliagao adequadas para identificar
poses proximas ao estado nativo (MASOUDI-SOBHANZADEH et al., 2021). Por outro
lado, abordagens recentes com aprendizado profundo ampliaram a capacidade de predigao
estrutural, mas ainda podem depender da disponibilidade de dados, da qualidade das
informagoes de entrada e de etapas posteriores de refinamento energético (FILGUEIRAS;
VARELA; SANTOS, 2023; LING et al., 2026).

Assim, mesmo diante dos avancos recentes, o docking proteina—peptideo ainda exige
estratégias capazes de equilibrar exploracao conformacional, qualidade das poses geradas e
custo computacional. Nesse cenario, abordagens que combinem busca evolutiva, refinamento
local e avaliagao geométrica eficiente permanecem relevantes, especialmente quando se
busca reduzir o custo da otimizacao sem depender exclusivamente de fungoes energéticas

mais custosas durante todo o processo de busca.
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1.1. Contextualizac3o e justificativa

Nos 1ltimos anos, métodos baseados em aprendizado profundo vém apresentando
avancos relevantes em diferentes tarefas associadas ao docking, incluindo predicao estrutural,
ranqueamento e construcao de fungoes de pontuacao. Shirali et al. compararam fung¢oes de
pontuagao classicas e modelos baseados em aprendizado profundo em diferentes datasets,
evidenciando diferencas importantes de desempenho e custo computacional entre as
abordagens (SHIRALI et al., 2025). Em paralelo, o desenvolvimento de benchmarks mais
amplos tem contribuido para uma avaliacao mais robusta de métodos recentes. Morehead
et al. propuseram o PoseBench, um ambiente padronizado para comparacao de métodos
contemporaneos, incluindo solugoes baseadas em aprendizado profundo (MOREHEAD
et al., 2026). Ferramentas como o Gnrina também passaram a incorporar pontuagao por
redes neurais convolucionais em fluxos tradicionais de docking, ampliando o repertoério
metodolégico disponivel (MCNUTT et al., 2025).

Apesar desses avancos, a aplicacao pratica de métodos baseados exclusivamente em
aprendizado profundo ainda enfrenta obstaculos importantes. Entre eles, destacam-se a
dependéncia de grandes volumes de dados rotulados, o custo computacional de treinamento
e inferéncia, a dificuldade de integragao direta em fluxos completos de busca evolutiva e,
em alguns casos, a menor interpretabilidade do processo de decisao. Em consequéncia,
permanece relevante investigar abordagens hibridas capazes de preservar eficiéncia compu-
tacional, estabilidade e interpretabilidade, especialmente em cendrios nos quais milhares
de poses precisam ser avaliadas sucessivamente.

Essa necessidade constitui a principal justificativa deste trabalho. Em problemas de
docking proteina—peptideo, o custo de avaliacao pode se tornar um gargalo tao importante
quanto a propria capacidade exploratoria do algoritmo. Assim, torna-se pertinente investigar
estratégias em que a busca seja guiada por uma funcao geométrica de baixo custo, ao
mesmo tempo em que mecanismos evolutivos e de refinamento local sejam combinados
para ampliar a robustez e a capacidade de convergéncia. Sob essa perspectiva, o estudo
propde uma alternativa metodoldgica que procura equilibrar qualidade das solugoes e

custo computacional, sem depender exclusivamente de modelos de alto custo.

1.2. Trabalhos correlatos e posicionamento da proposta

Entre os métodos metaheuristicos aplicados ao docking, algoritmos evolutivos permane-
cem particularmente relevantes por sua capacidade de explorar superficies multimodais sem
depender de gradientes explicitos. Algoritmos genéticos, por exemplo, realizam evolugao
populacional por sele¢ao, recombinagdo e mutacao, favorecendo busca global em espa-
gos conformacionais complexos (HOLLAND, 1992). O Variable Genetic Operator Search

(VGOS), por sua vez, introduz adaptagdo dindmica de operadores genéticos, ajustando
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probabilidades de recombinagao e muta¢ao conforme o desempenho observado ao longo
da evolucao (MESMOUDI; TAVARES; TALBI, 2010). Tavares et al. mostraram que a
incorporacao de refinamento local em métodos evolutivos pode melhorar significativamente
a qualidade final das solugoes, sobretudo quando a intensificacao é aplicada de forma
seletiva (TAVARES; MESMOUDI; TALBI, 2009). Em linha semelhante, Leonhart e Dorn
propuseram um algoritmo memético baseado em BRKGA com refinamento local e simula-
ted annealing, obtendo desempenho competitivo em benchmarks de docking (LEONHART;
DORN, 2019).

Além das abordagens genéticas, estratégias inspiradas em inteligéncia de enxame
também tém sido utilizadas no problema. O algoritmo Artificial Bee Colony (ABC),
proposto por Karaboga e Basturk, simula o comportamento coletivo de abelhas em busca
de alimento, distribuindo a populagao entre fases de exploracao, selecao probabilistica
e substituicdo de solugdes (KARABOGA; BASTURK, 2008). Essa estrutura favorece
manutencao de diversidade populacional e adaptacao dinamica em superficies energéticas
irregulares. Mais recentemente, Zhou et al. relataram resultados promissores com um
programa de docking baseado em multiplos enxames competitivos e refinamento local
(ZHOU et al., 2023).

Ao lado dessas abordagens baseadas em metaheuristicas, também vém crescendo
solugoes apoiadas em representacoes estruturais mais sofisticadas. Lin et al. desenvolveram
o DeepRLI, um modelo do tipo graph-transformer voltado a multiplas tarefas associadas
ao docking (LIN et al., 2025). Sob et al. investigaram o ajuste de modelos generativos em
espaco latente por reinforcement learning, indicando aumento nas taxas de sucesso em
tarefas de docking (SOB et al., 2024). Esses estudos evidenciam a vitalidade da area e a
diversidade de estratégias possiveis.

Entretanto, observa-se que muitas abordagens recentes priorizam o aumento de poder
preditivo, enquanto outras concentram-se em mecanismos de busca mais eficientes. Este
trabalho se posiciona justamente na intersecao entre esses dois objetivos: em vez de
substituir completamente a etapa de busca por modelos complexos, propoe-se combinar
uma avaliacdo geométrica eficiente com operadores evolutivos hibridos e refinamento local
seletivo. A proposta parte da premissa de que, em problemas proteina—peptideo, uma fungao
de avaliacao leve pode viabilizar exploracao intensiva do espago conformacional, desde que

acompanhada de mecanismos suficientemente robustos de intensificacao e diversidade.

1.3. Hipdtese

A hipotese central desta pesquisa é que a combinacao entre uma funcao geométrica de
avaliagao eficiente e uma estratégia hibrida de otimizagao evolutiva permite obter solugoes
competitivas em qualidade estrutural e energética, com menor custo computacional do

que estratégias isoladas aplicadas ao docking molecular proteina—peptideo.
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1.4. Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver e avaliar uma abordagem hibrida evolutiva
aplicada ao docking molecular proteina—peptideo, utilizando uma avaliacao geométrica
eficiente como mecanismo de suporte a busca conformacional.

Como objetivos especificos, busca-se:

= implementar uma funcao de avaliagdo geométrica baseada em consultas espaciais

eficientes;

= integrar operadores evolutivos complementares em uma estratégia hibrida de otimi-

7agao;
= comparar experimentalmente diferentes algoritmos aplicados ao problema de docking;

= analisar estatisticamente os resultados obtidos em multiplos complexos moleculares.

1.5. Estrutura da dissertacao

Esta dissertagao estd organizada em cinco capitulos. Neste Capitulo 1, apresentam-se
a contextualizacao do problema, a justificativa do estudo, os trabalhos correlatos mais
diretamente associados a proposta, a hipotese e os objetivos da pesquisa. O Capitulo 2 retine
a fundamentacao tedrica necessaria a compreensao do trabalho, abordando principios
de docking molecular, metaheuristicas evolutivas, representacao geométrica de poses,
transformagoes rigidas, estruturas espaciais eficientes e fungoes de avaliagao. O Capitulo 3
descreve a metodologia adotada, incluindo a formulagao computacional do problema, a
funcao objetivo, os algoritmos avaliados, o protocolo experimental e as métricas de analise.
O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos e sua discussao comparativa. Por fim, o
Capitulo 5 retine as conclusoes, as limitacoes do estudo e as perspectivas de trabalhos

futuros.
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2 Fundamentacao teodrica

2.1. Docking molecular e desafios computacionais

O molecular docking consiste em estimar a orientacao espacial e a conformacao de
um ligante ao interagir com uma macromolécula receptora, buscando identificar poses
energeticamente favoraveis associadas a formagao de complexos estaveis (LEACH, 2001).
Em termos computacionais, trata-se de um problema que articula duas dimensoes centrais:
um mecanismo de busca, responsavel por gerar e refinar conformacgoes candidatas, e
uma funcao de avaliacdo, encarregada de distinguir solu¢des promissoras de solugoes
pouco plausiveis. O desempenho global de um método de docking depende justamente do
equilibrio entre esses dois componentes.

Esse problema torna-se particularmente desafiador em razao da elevada dimensiona-
lidade do espaco de busca, da presenca de multiplos minimos locais e da flexibilidade
conformacional das moléculas envolvidas. No caso de complexos proteina—peptideo, essa
dificuldade tende a ser ainda maior, pois os peptideos usualmente apresentam maior mobili-
dade estrutural do que pequenos ligantes, ampliando o nimero de configuragoes admissiveis.
Em consequéncia, métodos que realizam busca exaustiva tornam-se rapidamente inviaveis,
o que justifica o uso de estratégias heuristicas e metaheuristicas para explorar o espago
conformacional de maneira eficiente.

Ferramentas classicas como AutoDock4 e AutoDock Vina ilustram bem essa formulacao.
Esses métodos combinam algoritmos estocasticos de busca com fungoes empiricas de pon-
tuacdo compostas por termos fisico-quimicos associados a interagoes atrativas e repulsivas
(MORRIS et al., 2009; TROTT; OLSON, 2010). Embora tenham alcangado ampla difuséo
na literatura, tais abordagens podem apresentar custo computacional elevado quando
aplicadas a buscas extensivas, especialmente em cenérios de blind docking ou em sistemas
com maior flexibilidade estrutural. Por essa razao, investigagoes voltadas a reducao do

custo de avaliagao e ao aprimoramento da busca permanecem centrais na area.

2.2. Metaheuristicas evolutivas e inteligéncia de enxame no docking

Entre os métodos classicos de otimizagao aplicados ao docking, os algoritmos evolutivos
destacam-se por sua capacidade de explorar espagos de busca amplos, multimodais e
nao lineares, sem depender de informacao de gradiente. Algoritmos genéticos realizam
evolugao populacional por selecao, recombinacgao e mutacgao, favorecendo exploracgao global e
manutencao de diversidade (HOLLAND, 1992). No contexto de docking, essa caracteristica

contribui para que miultiplas regioes promissoras sejam investigadas simultaneamente,
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reduzindo o risco de aprisionamento precoce em minimos locais.

O VGOS estende essa logica ao introduzir adaptagao dinamica dos operadores genéticos,
ajustando probabilidades de recombinacao e mutacdo conforme o ganho de qualidade
observado ao longo da evolu¢ao (MESMOUDI; TAVARES; TALBI, 2010). Essa adaptacao
é relevante porque o equilibrio entre exploracao e intensificacao nao permanece constante
durante toda a execucao. Em fases iniciais, a diversidade populacional tende a ser mais
importante; em fases posteriores, refinamentos mais direcionados podem contribuir para
melhorar solugoes ja promissoras.

Outro elemento recorrente na literatura é a integragdo entre busca populacional e
refinamento local. A aplicacao seletiva de métodos locais pode aumentar significativamente
a qualidade final das solugoes, sobretudo quando o refinamento é concentrado em individuos
mais competitivos (TAVARES; MESMOUDI; TALBI, 2009).Esses estudos reforcam a
ideia de que, em problemas de alta complexidade, a combinacao entre exploragao global
e intensificagao local tende a ser mais eficaz do que o uso isolado de apenas um desses
mecanismos.

Além dos algoritmos evolutivos tradicionais, estratégias inspiradas em inteligéncia de
enxame também ocupam posicao importante na literatura. O ABC simula o comportamento
coletivo de abelhas em busca de alimento, distribuindo a busca entre etapas de exploracao,
selegdo probabilistica e reposicao de solugoes (KARABOGA; BASTURK, 2008). No
docking, essa estrutura é particularmente 1til para manter diversidade populacional sem
abandonar regides promissoras ja identificadas.

Abordagens baseadas em multiplos enxames competitivos e refinamento local também
tém apresentado resultados promissores em cendrios com ligantes flexiveis (ZHOU et
al., 2023). Em conjunto, esses trabalhos evidenciam que a combinag¢ao de mecanismos
evolutivos, estratégias inspiradas em enxames e refinamento local constitui uma linha
consistente para o tratamento de problemas de docking molecular.

Dessa forma, a escolha desses métodos como base comparativa e como componentes da
abordagem proposta decorre de sua capacidade de combinar exploragao global, manutencao
de diversidade populacional e refinamento local. Essas caracteristicas sao particularmente
relevantes em espacos conformacionais amplos e multimodais, como os encontrados no

docking proteina—peptideo.

2.3. Representacao de poses e transformacoes rigidas

Em problemas de docking molecular, uma pose pode ser representada por parametros
continuos associados a posicao e a orientacao do ligante em relacao ao receptor. Uma
formulacao amplamente utilizada considera trés variaveis de translagao e trés varidaveis

de rotagao rigida, totalizando seis graus de liberdade para a representacao global da pose
(LEACH, 2001; MORRIS et al., 2009; TROTT; OLSON, 2010). Essa modelagem permite
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explorar diferentes posicionamentos espaciais do ligante preservando sua estrutura interna
durante a etapa principal de busca.

Neste trabalho, cada solugao candidata é descrita por um vetor de seis componentes,
correspondente as coordenadas translacionais e aos angulos de rotagdo do ligante. As
variaveis translacionais controlam o deslocamento do peptideo no espago tridimensional,
enquanto as variaveis rotacionais controlam sua orientacao em torno dos eixos cartesianos.
Essa representagao é compativel com o objetivo de avaliar diferentes modos globais de
ligacdo em um cenario de blind docking, no qual o sitio de interacao nao é previamente
conhecido.

A adocao de transformagoes rigidas reduz a complexidade computacional quando
comparada a modelos que incorporam flexibilidade interna completa em todos os dtomos
ou ligacoes do ligante. Em vez de alterar continuamente a geometria interna da molécula, a
busca concentra-se na determinacao de um posicionamento global plausivel em relacao ao
receptor. Essa simplificacao nao elimina toda a complexidade do docking proteina—peptideo,
mas torna a etapa inicial de otimizagao mais viavel do ponto de vista computacional.

As transformagoes rigidas consistem em translagoes e rotacoes aplicadas ao conjunto
de coordenadas tridimensionais do ligante, preservando as distancias internas entre seus
atomos. Na pratica, o ligante pode ser inicialmente centralizado em torno de seu centro
geométrico e, em seguida, submetido a deslocamentos espaciais e rotagoes em torno
dos eixos cartesianos. Esse procedimento permite avaliar sistematicamente diferentes
orientagoes e posicionamentos sem deformar a estrutura interna da molécula.

Assim, a representacao em seis graus de liberdade oferece uma formulacao computacional
adequada para a etapa de busca global adotada neste trabalho. Ela permite explorar amplas
regides da superficie receptora com custo controlado, ao mesmo tempo em que fornece

uma base simples e consistente para aplicagao dos algoritmos de otimizacao avaliados.

2.4. Consultas espaciais eficientes com KD-tree

Uma das operagoes mais frequentes em docking molecular é o calculo de distancias
entre atomos do receptor e do ligante. Em abordagens nas quais milhares de poses precisam
ser avaliadas ao longo de sucessivas iteragoes, o custo acumulado dessas consultas pode
se tornar um dos principais gargalos do método. Por isso, estruturas de dados espaciais
eficientes exercem papel importante na viabilizacdo computacional de fungoes de avaliagao
rapidas.

Entre essas estruturas, a KD-tree destaca-se por organizar coordenadas tridimensio-
nais em particoes hierdrquicas, permitindo acelerar consultas de vizinhanca e busca de
vizinhos mais proximos (BENTLEY, 1975). Em vez de recalcular exaustivamente todas as
distancias entre pares de atomos a cada nova pose, torna-se possivel recuperar com menor

custo informagoes espaciais relevantes para a avaliagdo geométrica. Essa propriedade é
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particularmente 1util em métodos populacionais, nos quais a func¢ao objetivo é chamada
repetidas vezes ao longo de varias geragoes.

No contexto deste trabalho, o uso de KD-tree é teoricamente relevante porque fornece
suporte a construcao de fungoes geométricas de baixo custo. Ao permitir consultas rapidas
de proximidade, a estrutura viabiliza critérios de avaliagdo baseados em colisdao, contato e
exposi¢ao espacial, sem exigir a todo instante uma modelagem energética mais completa.
Assim, a KD-tree nao é apenas um detalhe de implementacdo, mas um componente

conceitual importante para sustentar a eficiéncia da estratégia de busca.

2.5. Funcoes de avaliacao geométrica e rescoring energético

Funcoes de avaliacao geométrica utilizam relagoes espaciais entre receptor e ligante
como critério de julgamento rapido durante o processo de busca conformacional. Diferen-
temente de fungoes energéticas mais completas, essas formulagoes priorizam baixo custo
computacional, sendo especialmente adequadas para etapas em que um grande nimero
de poses precisa ser analisado sucessivamente. Em termos gerais, a ideia é transformar
restri¢oes e indicios geométricos de plausibilidade em um valor escalar capaz de orientar a
otimizagao.

Entre os critérios frequentemente empregados nesse tipo de fungao, destacam-se a
penalizacao de colisdes atomicas, a recompensa por contatos geométricos favoraveis e a
penalizacao de poses excessivamente afastadas da superficie receptora. A penalizacao de
colisoes busca descartar solugoes com interpenetracao estérica evidente; a recompensa por
contatos procura favorecer aproximagoes plausiveis entre ligante e receptor; e a penalizagao
por exposicao evita que poses artificialmente “livres de colisao” sejam indevidamente
favorecidas por estarem distantes da regiao de interagao. Em conjunto, esses critérios
permitem construir uma funcao objetiva leve, informativa e adequada ao guiamento de
algoritmos populacionais.

Entretanto, fun¢oes geométricas nao capturam integralmente interacoes fisico-quimicas
relevantes para a estabilidade do complexo molecular. Por essa razao, muitas abordagens
complementam a busca com uma etapa posterior de rescoring, na qual um conjunto
reduzido de solugoes finais é reavaliado por fungoes energéticas mais expressivas (TROTT;
OLSON, 2010). Em modelos inspirados no AutoDock Vina, por exemplo, a energia
costuma incorporar termos gaussianos, repulsao estérica, hidrofobicidade, ligacoes de
hidrogénio e contribuigoes eletrostaticas. Esse arranjo em duas etapas — triagem geométrica
rapida seguida de validacao energética mais informativa — permite conciliar eficiéncia
computacional com maior poder discriminativo na avaliagdo final das poses.

Nos tltimos anos, técnicas de aprendizado profundo também passaram a influenciar
fortemente o desenvolvimento de fungoes de pontuacgao e estratégias de avaliagdo. Shirali et

al. relataram ganhos preditivos relevantes em fungdes baseadas em redes neurais profundas
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(SHIRALI et al., 2025), enquanto o PoseBench consolidou um ambiente de comparagao
mais sistematico para métodos modernos (MOREHEAD et al., 2026). Ferramentas como
o Gnina exemplificam essa convergéncia ao incorporar redes convolucionais em pipelines
tradicionais de docking (MCNUTT et al., 2025). Ainda assim, permanece atual o interesse
por fungoes geométricas interpretaveis e de baixo custo, especialmente quando o objetivo
¢é sustentar busca intensiva em grande niimero de avaliagbes. Nesse cendrio, a combinagao
entre triagem geométrica eficiente e validagao energética posterior constitui uma base

conceitual consistente para a proposta metodoldgica desenvolvida nesta dissertacgao.
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3 Metodologia

3.1. Visao geral

Este capitulo descreve os procedimentos metodolégicos adotados para implementacao,
execucao e avaliacao das estratégias de busca consideradas no problema de docking
proteina—peptideo em modo blind docking. O estudo compara trés métodos: VGOS, ABC—
Nelder—Mead e o algoritmo hibrido proposto ABC-GA-VGOS. Em todas as abordagens,
a busca conformacional é realizada em um espaco continuo de seis dimensoes, enquanto
a avaliacdo das poses ocorre em duas etapas complementares: uma etapa de triagem
geométrica rapida, utilizada como fitness durante a otimizacao, e uma etapa final de
rescoring energético inspirada no AutoDock Vina, empregada para validacao e comparacao
dos resultados.

A adocgao dessa organizacao metodolégica decorre da necessidade de conciliar eficiéncia
computacional e capacidade de exploragao do espago conformacional. Durante a busca,
milhares de poses precisam ser avaliadas sucessivamente, o que torna pouco viavel o uso
continuo de fungoes energéticas mais custosas. Por essa razao, a otimizagao é guiada por
uma funcao geométrica leve, enquanto a comparacao final entre os métodos é realizada
com base no valor energético obtido por rescoring da melhor pose encontrada em cada

execugao.

3.2. Formulacao computacional do problema

Cada solucao candidata representa uma pose tridimensional do ligante em relacao ao
receptor. Neste trabalho, a pose é modelada por seis variaveis continuas, correspondentes

a trés parametros translacionais e trés parametros rotacionais, definidos por

(l’,y, Zarmvryarz)-

As variaveis z, y e z controlam o deslocamento espacial do ligante, enquanto r,, r, e 7,
descrevem as rotacgoes em torno dos eixos cartesianos. As rotagoes sao restritas ao intervalo
[—180°, 180°].

A transformacao da pose é aplicada de forma rigida ao ligante. Inicialmente, o peptideo
é deslocado para o novo centro espacial indicado pelos parametros translacionais. Em
seguida, sao aplicadas rotagoes em torno do centro geométrico atualizado. Essa estratégia
preserva as distancias internas do ligante e concentra o esforco computacional na busca

por orientagoes e posicionamentos globais mais favoraveis.
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O problema foi tratado em modo blind docking. Assim, o dominio de busca nao foi
restringido a um sitio de ligacao previamente conhecido, mas definido a partir do volume
do receptor expandido por uma margem fixa, permitindo que toda a superficie proteica

pudesse ser explorada durante a otimizacao.

3.3. Avaliacao das poses e validacao energética

Durante a etapa de busca, a qualidade de cada pose ¢é estimada por uma funcao objetivo
geométrica de baixo custo computacional, denotada por Egeom. Essa funcao foi construida
para refletir trés critérios espaciais principais: evitar interpenetracoes atomicas, favorecer
contatos plausiveis entre ligante e receptor e penalizar poses excessivamente afastadas da
superficie proteica.

Para viabilizar a avaliacao repetida de milhares de poses, os atomos do receptor sao
indexados em uma estrutura KD-tree. A cada avaliacdo, os atomos transformados do
ligante consultam essa estrutura para obtencao das distancias minimas até os a&tomos do
receptor. Com isso, reduz-se substancialmente o custo associado ao calculo direto de todas
as distancias par a par.

A energia geométrica é expressa por
Egeom = Wcol Pcol + Wexp Pexp - Wcont Bconta (31)

em que P, representa a penalizagao por colisao, Fey, representa a penalizacao por exposigao
excessiva e By corresponde ao bonus por contatos favoraveis. Os pesos Weol, Wexp € Weont
foram mantidos fixos ao longo dos experimentos, de modo a preservar comparabilidade
direta entre os algoritmos.

A penalizagao por colisao é tratada em dois regimes. Quando a menor distancia ligante—
receptor fica abaixo de um limiar severo, aplica-se early-exit, descartando a pose com
penalizacao elevada. Quando a distancia permanece em uma faixa intermediaria, utiliza-se
uma penalizacao quadratica, capaz de diferenciar colisbes moderadas de geometrias mais
plausiveis. O bonus de contato contabiliza atomos do ligante cujas distancias minimas ao
receptor se encontram em uma janela favoravel. Ja a penalizagdo de exposicao é calculada
a partir do afastamento do centroide do ligante em relagao ao receptor, desestimulando
poses excessivamente distantes da regiao de interagao.

Nesta dissertacao, Fgeom ¢ utilizado exclusivamente como fitness da busca. Ele nao
compoe diretamente as tabelas e figuras comparativas finais. Apds o término da otimizagao,
apenas a melhor pose final de cada execucao é submetida a uma etapa adicional de rescoring
energético, denotada por El,.. Essa avaliacdo é inspirada no AutoDock Vina e incorpora
termos associados a atracao gaussiana, repulsao estérica, interagoes hidrofobicas, ligagoes

de hidrogénio e componente eletrostatica.
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A adocao desse procedimento em duas etapas permite combinar eficiéncia e poder
discriminativo. Durante a busca, utiliza-se uma funcgao leve para viabilizar exploracao
intensiva do espago conformacional; ao final, emprega-se uma funcao mais informativa
apenas sobre o subconjunto minimo de soluc¢oes de interesse. Os valores de Fyina, €Xpressos
em kcal /mol, foram usados como métrica energética principal nas tabelas, graficos e testes

estatisticos.

3.4. Estratégias de otimizacao avaliadas

As trés estratégias comparadas neste trabalho compartilham a mesma representacao da
pose, o mesmo dominio de busca e a mesma funcao geométrica de avaliagao. A diferenca
entre elas estd no modo como exploram o espaco conformacional, atualizam a populacao e
aplicam mecanismos de refinamento local. Em todos os casos, a busca ocorre sobre uma
populagao de solugoes em espago continuo de seis dimensoes, mas cada algoritmo organiza
de forma distinta o equilibrio entre exploracao global, intensificacao local e diversidade
populacional.

O VGOS foi utilizado como método de referéncia baseado em operadores genéticos
adaptativos. Sua principal caracteristica é ajustar dinamicamente as probabilidades de
aplicacao de cruzamento e mutacao ao longo das geragoes, reforcando os operadores que,
empiricamente, geram maior ganho de qualidade nas solugoes. No contexto deste trabalho,
o VGOS atua sobre a populagao de poses candidatas por meio de sele¢ao, recombinacao e
mutacao, preservando as melhores solugoes por elitismo. Além disso, incorpora refinamento
local periddico por Solis—Wets, aplicado sobre um subconjunto superior da populacao, com
o objetivo de realizar ajustes finos em regiodes ja identificadas como promissoras. Assim,
o VGOS representa uma referéncia importante por combinar adaptagao de operadores e
busca local em um mesmo fluxo evolutivo.

O segundo método de referéncia combina o modelo ABC com refinamento deterministico
de Nelder-Mead. Nesse arranjo, cada fonte de alimento corresponde a uma pose candidata
do ligante. Na fase employed, cada solugao ativa gera uma nova vizinhanga por perturbacao
local, tentando melhorar sua qualidade geométrica. Na fase onlooker, as solu¢des mais
promissoras recebem maior probabilidade de serem revisitadas, intensificando a busca
em regioes de melhor fitness. J4 a fase de reposicao de solugdes pouco promissoras
mantém diversidade populacional e reduz aprisionamento em minimos locais. Sobre as
melhores poses obtidas, aplica-se refinamento local por Nelder—-Mead, que atua de forma
deterministica sobre o simplex local para ajustar a solu¢ao em torno de minimos mais
profundos.

O método hibrido proposto, denominado ABC-GA-VGOS, integra em um tunico
fluxo cooperativo mecanismos inspirados em Artificial Bee Colony, operadores genéticos e

refinamento local por Solis—Wets. A proposta parte do principio de que nenhuma dessas
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estratégias, de forma isolada, oferece o melhor compromisso entre diversidade, intensificagao
e custo computacional em todos os cendrios de docking proteina—peptideo. Por isso, o
algoritmo combina fases populacionais distintas, preservando o cardter exploratério do
ABC, a recombinacao controlada do GA e a intensificacdo periddica inspirada em métodos
hibridos da literatura.

A populagao é inicializada uniformemente no espaco 6D de busca, e cada individuo
¢ avaliado por Fgeom. Em cada geracao, o algoritmo executa inicialmente uma fase em-
ployed, na qual cada solugao gera uma nova vizinhanga por perturbacao diferencial. Em
seguida, ocorre a fase onlooker, em que as solugoes sao revisitadas segundo probabilidades
proporcionais ao respectivo fitness, concentrando maior esfor¢o de busca nas regioes mais
promissoras do espaco conformacional.

Diferentemente do ABC classico, a implementacao adotada neste trabalho nao utiliza
scout bees convencionais. Em seu lugar, a diversidade populacional é restaurada por
meio de um mecanismo de soft reset, aplicado a individuos que acumulam tentativas sem
melhora acima de um limite estabelecido. Essa escolha evita reinicializagoes excessivamente
agressivas e preserva parte da informacao ja explorada pela populagao, mantendo equilibrio
entre renovagao da busca e aproveitamento do histérico evolutivo.

Para promover intensificacao local sem elevar excessivamente o custo computacional,
o melhor individuo da populagao recebe, em toda geracao, um refinamento curto por
Solis—Wets, com parada antecipada por paciéncia. Além disso, em intervalos regulares,
um refinamento mais intenso é aplicado a um conjunto top-k de individuos, respeitando
um orcamento maximo de iteragdes por geragao. Esse desenho permite concentrar esforco
computacional nas solugoes mais competitivas, sem comprometer a escalabilidade do
método.

O modulo genético é executado periodicamente em modo preservador. Nesse esta-
gio, operadores de recombinacao e mutagao sao aplicados sobre individuos selecionados,
mantendo-se elitismo e aceitando descendentes apenas quando eles ndao degradam o fitness
da solugado-base. Essa escolha reduz o risco de perda de boas solugdes por recombinagao
excessiva e contribui para a estabilidade da convergéncia ao longo das geracoes.

Por fim, a execugao é encerrada por um critério global de plato, baseado na auséncia
de melhora significativa do melhor Fge,m por um nimero consecutivo de geragoes. Em
conjunto, esses mecanismos definem uma estratégia hibrida voltada a equilibrar exploragao
global, refinamento seletivo e eficiéncia computacional, constituindo a principal contribuicao

metodologica desta dissertacao.

3.5. Fluxo operacional dos experimentos

A Figura 1 apresenta o fluxo operacional adotado nos experimentos realizados neste

trabalho. Inicialmente, receptor e ligante sao carregados e o receptor é indexado em
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uma estrutura KD-tree para acelerar as consultas geométricas. Em seguida, gera-se uma
populacao inicial de poses em espaco 6D, que ¢ iterativamente avaliada por Fgeom € refinada
conforme a estratégia de busca empregada. Ao final da execugdo, a melhor pose encontrada
é submetida a rescoring energético por Eyi., sendo entdo registradas as métricas utilizadas

na comparacao entre os algoritmos.
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Figura 1 — Fluxo operacional geral dos experimentos de docking proteina—peptideo realiza-
dos neste trabalho.

Esse fluxo é repetido independentemente para cada algoritmo e para cada complexo do

conjunto experimental.
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3.6. Protocolo experimental

Para garantir reprodutibilidade e comparabilidade entre os métodos, foram realizadas
dez execugoes independentes de cada algoritmo em cada complexo proteina—peptideo.
As execugoes diferiram apenas pelas sementes pseudoaleatérias utilizadas no processo de
inicializacao e geragao de vizinhos.

Em todos os experimentos, adotou-se populagao de 100 individuos e limite maximo
de 100 geracoes, resultando em até 10000 avaliacoes populacionais por execucgao, sem
contar as avalia¢Oes adicionais oriundas de refinamentos locais. A parada antecipada por
paciéncia ou por critério de platd pode encerrar a execugao antes desse limite quando nao
ha melhora significativa.

O espaco de busca foi definido como o volume do receptor expandido por uma margem
de 5 A, caracterizando blind docking. Durante cada execucio, os arquivos PDBQT foram
convertidos em coordenadas numéricas, o algoritmo correspondente foi executado até o
critério de parada, a melhor pose foi reconstruida e salva, e a energia final foi obtida por
rescoring Vina-like. Ao final de cada rodada, registraram-se a energia minima final e o
tempo de otimizacao.

Os resultados foram agregados em planilhas no formato CSV, a partir das quais foram

geradas tabelas-resumo e graficos comparativos.

3.7. Meétricas e analise estatistica

As métricas utilizadas na comparacao entre os métodos foram: (i) energia minima
média final, baseada em Fly;,,, e (ii) tempo médio de execucao da etapa de otimizagao. A
energia geométrica Eyeom nao foi utilizada como métrica final de desempenho, servindo
apenas como guia interno da busca.

Para cada complexo e para cada algoritmo, foram calculados média, desvio-padrao e
intervalo de confianca de 95% das métricas observadas nas dez execuc¢oes independentes.
As distribuicoes energéticas foram ainda analisadas por meio de gréaficos de barras com
1C95%, boxplots e wviolin plots, permitindo comparar simultaneamente tendéncia central,

dispersao e estabilidade entre os métodos.

3.8. Conjunto experimental de proteinas e peptideos

O conjunto experimental foi composto por dez complexos proteina—peptideo extraidos
do PDB. A selecao contemplou sistemas com diferentes tamanhos de peptideo, topologias de
interface, graus de exposicao superficial e niveis distintos de restricao geométrica, de modo

a avaliar a robustez dos algoritmos em cenarios variados de docking proteina—peptideo.
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A Tabela 1 apresenta os complexos utilizados nos experimentos, indicando a proteina

receptora, o ligante peptidico, o c6digo PDB e a respectiva referéncia estrutural.

Tabela 1 — Conjunto de complexos proteina—peptideo utilizados nos experimentos.

Proteina Ligante (peptideo) #res. PDB Referéncia

HLA-B*3501 VPLRPMTY 8 1A1IN Smith et al. (1996)

PSD-95 (dominio CRIPT (peptideo C- var. 1BE9 Doyle et al. (1996)

PDZ3) terminal)

Bel-xL Bak BH3 peptide var. 1BXL Sattler et al. (1997)

Penicilopepsina PP14 (ciclico) 4-6 1BXO Khan et al. (1998)

CDK2-cyclin A Octapeptideo H-His-...- 8 1JSU Atkinson et al. (2002)
Phe-NHs

MDM2 p53 TAD peptide var. 1YCR Kussie et al. (1996)

Siah ubiquitin li- Degron motif peptide var. 2ANG6 House et al. (2006)

gase (mouse)

EphB4 receptor Ephrin-B2  antagonist var. 2BBA Chrencik et al. (2006)

(human) peptide

Antibody—peptide = Synthetic peptide homo- var. 2IGF Stanfield et al. (1990)

(mouse) log of Mhr

Bcl-xL (human) BID/BIM BH3 peptides  var. 4QVE Rajan et al. (2015)

Os complexos selecionados abrangem diferentes contextos estruturais de interacao
proteina—peptideo. O complexo 1A1IN corresponde ao MHC I HLA-B*3501 em interacao
com o octapeptideo VPLRPMTY, apresentando um sulco de ligacdo bem definido, caracte-
ristico de sistemas MHC-peptideo. O complexo 1BE9 envolve o dominio PDZ3 da proteina
PSD-95 associado ao peptideo C-terminal CRIPT, representando uma interface superficial
relevante para reconhecimento molecular mediado por dominios PDZ. O complexo 1JSU
representa o sistema CDK2-cyclin A ligado a um octapeptideo inibidor, com regiao de
interacdo bem delimitada e associada ao reconhecimento regulatério em quinases.

Os complexos 1BXL e 4QVE envolvem a proteina Bel-xL em associagdo com peptideos
derivados de proteinas pro-apoptéticas, como Bak, BID ou BIM. Esses sistemas foram
incluidos por apresentarem regioes de interacao hidrofobicas relevantes para o reconheci-
mento molecular e para a avaliacao da capacidade dos algoritmos em posicionar peptideos
em sulcos de ligacao. O complexo 1BXO, por sua vez, corresponde a penicilopepsina em
complexo com um peptideo inibidor, representando um caso com cavidade mais restritiva
e com maior exigéncia de compatibilidade geométrica.

O complexo 1YCR descreve a interacao entre a proteina MDM2 e o peptideo p53 TAD,
um sistema frequentemente utilizado em estudos de reconhecimento proteina—peptideo
por envolver acomodacao do peptideo em uma interface superficial. O complexo 2IGF
representa uma interacdo anticorpo—peptideo, com interface relativamente exposta e
potencialmente mais desafiadora do ponto de vista conformacional. Ja o complexo 2BBA
envolve o receptor EphB4 humano em interagao com um peptideo antagonista Ephrin-
B2, enquanto o complexo 2ANG6 corresponde a Siah ubiquitin ligase murina associada a
um motivo peptidico do tipo degron. Esses sistemas ampliam a diversidade do conjunto
experimental por incluirem diferentes perfis de interface, reconhecimento molecular e

exposi¢ao superficial.
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As Figuras 2 e 3 apresentam representacoes visuais dos complexos proteina—peptideo
utilizados nos experimentos, com o objetivo de ilustrar a diversidade estrutural do conjunto

avaliado.

Figura 2 — Representagoes estruturais de parte dos complexos proteina—peptideo utilizados
nos experimentos.

(a) 1AIN (b) 1BE9

(d) 1BXL
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Figura 3 — Representagoes estruturais dos demais complexos proteina—peptideo utilizados
nos experimentos.

(e) 4QVE

Os complexos selecionados abrangem diferentes tipos de interface, incluindo cavidades
mais profundas, bolsoes superficiais e regides de interagao relativamente expostas. Essa
diversidade estrutural contribui para uma avaliagdo mais abrangente do comportamento

dos algoritmos em cenarios distintos de docking proteina—peptideo.

3.9. Infraestrutura computacional

Os experimentos foram executados em um processador Intel Core i7-1255U, com 8 GB
de memoria RAM, sistema operacional Windows 11 de 64 bits e execu¢ao em modo
single-thread. Essa configuracao foi mantida constante em todas as rodadas experimentais,
evitando interferéncia de paralelismo ou variagdes de ambiente na comparagao entre os

algoritmos.
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4 Resultados e Discussao

4.1. Introducao aos resultados

Esta secao apresenta e discute os resultados obtidos a partir dos experimentos realizados
com dez complexos proteina—peptideo representativos. As estruturas foram selecionadas a
partir do Protein Data Bank (PDB), abrangendo diferentes familias moleculares e niveis de
flexibilidade estrutural. A diversidade desses sistemas permitiu avaliar o comportamento
dos algoritmos em contextos variados de interagao, incluindo cavidades amplas, bolsoes de
ligacdo bem definidos e interfaces superficiais de contato.

Os experimentos foram conduzidos sob condi¢oes padronizadas e controladas, de
modo a assegurar a comparabilidade entre os métodos avaliados. Para cada complexo,
cada algoritmo foi executado dez vezes de forma independente, com populagao de 100
individuos e até 100 geragoes (limite méximo), totalizando até 10000 avaliacoes da
populacao da fungao objetivo geométrica (Egeom) por execugao (100 individuos x 100
geragoes). As execugbes podem encerrar antes desse limite por critério de parada antecipada
(early-stop), quando nao ha melhoria significativa ao longo de um ndimero consecutivo
de geragdes. Quando aplicados, os procedimentos de refinamento local (e.g., Solis—Wets
ou Nelder-Mead) realizam avaliagbes adicionais de Egeom, porém com orgamento
de iteragbes/avaliagdes e critérios de parada proprios, de modo a nao inflacionar o
custo computacional de forma descontrolada. As repeticoes utilizaram diferentes sementes
pseudoaleatérias, reduzindo a influéncia de variacoes estocasticas e conferindo maior
robustez estatistica as médias obtidas. Ao final de cada execugao, a melhor pose (selecionada
por Egeom) foi reavaliada por rescoring Vina-like, produzindo Eyi,, (kcal/mol), valor
utilizado para compor as tabelas e figuras desta se¢ao.

No cémputo geral, o hibrido ABC-GA-VGOS apresentou desempenho consistente:
obteve a melhor energia média em 5/10 complexos, enquanto o VGOS liderou energeti-
camente em quatro sistemas e o ABC—Nelder—-Mead em um. Em termos de eficiéncia, o
hibrido apresentou os menores tempos médios em todos os dez complexos avaliados,
mantendo boa estabilidade de convergéncia e reprodutibilidade em diferentes contextos
estruturais, ao conciliar exploragao ampla e intensificagao local controlada.

Para facilitar a visualizagdo do panorama geral, a Tabela 2 apresenta o melhor
algoritmo identificado para cada complexo (isto é, aquele com menor energia média
FEyina), acompanhado dos respectivos valores médios de energia e tempo de execugao.
Ressalta-se que, por esse critério de sintese, o tempo reportado na tabela refere-se
ao algoritmo vencedor em energia em cada sistema, nao constituindo, por si s6, uma

comparacao direta de tempos entre os métodos para um mesmo complexo. A andlise
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comparativa de desempenho computacional é apresentada de forma mais apropriada nas
tabelas especificas de cada complexo, nas quais os tempos médios dos trés algoritmos sao

exibidos lado a lado.

Tabela 2 — Resultados por proteina: energia média e tempo médio de execucao.

Complexo Algoritmo Energia (kcal/mol) Tempo (s)
1AIN ABC-GA-VGOS —-9,50 10,34
1BE9 ABC-GA-VGOS —5,90 6,43
1BXL VGOS —14.01 17,83
1BXO VGOS —10,53 8,76
1JSU VGOS —14,50 60,59
1YCR ABC-GA-VGOS —10,64 11,32
2ANG6 ABC—-Nelder-Mead —9,00 13,72
2BBA ABC-GA-VGOS —10,28 9,96
2IGF VGOS -9,19 7,78
4QVE ABC-GA-VGOS —1,12 3,09

A Tabela 2 evidencia a predominancia do hibrido em diferentes topologias de sitio
(cavidades profundas, bolsdes rasos e interfaces superficiais), destacando sua robustez
e estabilidade ao obter bons resultados médios. Em complemento, as tabelas e figuras
especificas de cada complexo permitem comparar diretamente energia, variabilidade e
tempo entre os trés métodos, reforcando o comportamento consistente do hibrido em termos
de convergéncia e reprodutibilidade.

A capacidade do hibrido de ajustar dinamicamente o equilibrio entre as fases explora-
toria e refinadora resultou em menor tempo de convergéncia e melhor qualidade de energia
média.

A analise estatistica complementar envolveu testes de varidncia unifatorial (ANOVA)
e o teste ndo paramétrico de Friedman, aplicados as distribuigoes de energia obtidas em
cada conjunto de proteinas. Além disso, foram calculados os intervalos de confianca de 95%
(IC95) para cada métrica, permitindo avaliar a significAncia das diferengas observadas. Esses
procedimentos asseguraram que as conclusoes fossem baseadas em evidéncias quantitativas
e nao em flutuagoes aleatorias do processo estocastico.

As subsecoes seguintes apresentam a andlise individual de cada complexo proteina—peptideo,
destacando os comportamentos especificos de convergéncia e a influéncia das caracteristicas

estruturais de cada receptor no desempenho relativo dos algoritmos.

4.2. Resultados individuais por complexo

Complexo 1A1IN
Os resultados obtidos para este complexo sao apresentados na Figura 4 e na Tabela 3.

Em termos energéticos, o método hibrido ABC—GA—-VGOS alcancou a menor média de
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energia de ligagdo, com valor de —9, 50 kcal/mol e intervalo de confianga de 95% entre
[—11,98, —7,01]. Em comparagdo, os algoritmos ABC—Nelder—Mead e VGOS apresen-
taram médias de —8,09 e —7, 64 kcal/mol, respectivamente, com intervalos de confianga
[—10,23,—5,94] e [-9,33, —5,94], indicando uma tendéncia de melhor desempenho do
hibrido.

O tempo médio de execucao do método proposto foi de aproximadamente 10,34 s,
similar ao dos métodos individuais, que variaram entre 10,66 s (VGOS) e 12,95 s (ABC-
Nelder-Mead). A diferenca é pequena, mostrando que o hibrido manteve desempenho
computacional competitivo mesmo com a inclusao de operadores genéticos e refinamento
local.

Os testes estatisticos nao apontaram diferencas significativas entre as médias ener-
géticas (ANOVA: F(2, 27) = 0,86, p = 0,436; Friedman: Q = 1,40, p = 0,497). Assim,
embora o hibrido apresente a menor média energética entre os métodos avaliados, nao se
rejeita a hipotese nula de igualdade de médias para este conjunto. A interpretacao mais
adequada é que o ABC-GA-VGOS apresentou desempenho energético competitivo, mas
com variabilidade ainda relevante entre as execugoes.

A Figura 5 ilustra a distribuicao das energias obtidas para cada algoritmo, tanto em
formato de boxplot quanto de grafico violin. Observa-se que o método hibrido concentrou
seus valores em torno de regioes mais negativas, enquanto o VGOS e o ABC—Nelder—-Mead
apresentaram maior assimetria e dispersao. Essa concentracao reforca a ideia de que o
hibrido é capaz de explorar com maior eficiéncia o espago conformacional, alcangando
solugoes de menor energia com maior regularidade.

A Figura 6 apresenta o tempo médio por execugao. Ainda que o hibrido demande
tempo semelhante de processamento, seu desempenho energético justifica a complexidade
adicional da estratégia hibrida, sobretudo considerando a estabilidade das solugoes
encontradas e a auséncia de convergéncia precoce observada nos métodos individuais.

De modo geral, o complexo 1A1N demonstra que o equilibrio entre exploragao global (via
componentes evolutivos) e refinamento local (via ajustes direcionados) permite ao método
hibrido localizar poses de maior afinidade, evidenciando sua capacidade de generalizacao

mesmo em sistemas de baixa flexibilidade estrutural.

Tabela 3 — Resultados médios obtidos para o complexo 1AIN (dez execugoes independen-

tes).
Algoritmo Energia (Média) Desvio-padrdo Tempo (s) Desvio-padrao IC95 Energia
ABC-GA-VGOS -9,50 3,47 10,34 2,44 [-11,98, -7,01]
ABC-Nelder-Mead -8,09 3,00 12,95 1,94 [-10,23, -5,94]

VGOS -7,64 2,37 10,66 0,63 [-9,33, -5,94]




Capitulo 4. Resultados e Discussdo 36

Energia realista (kcal/mol) (menor é melhor)
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Figura 4 — Médias e intervalos de confianca de 95% para a energia de ligacdo no complexo
1A1N.
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ANOVA (energia entre algoritmos)
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Figura 5 — Distribuigao das energias obtidas por algoritmo para o complexo 1AIN (ANOVA
e Friedman).
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Tempo por execucao (s) (menor é melhor)
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Figura 6 — Tempo médio de execucao com intervalos de confianca de 95% para o complexo
1A1IN.

Complexo 1BE9

Os resultados obtidos para o complexo 1BE9 sao apresentados na Tabela 4 e nas
Figuras 7, 8 e 9.

O hibrido ABC—-GA—-VGOS obteve a menor energia média entre os métodos avaliados,
além de apresentar menor variabilidade entre as execugoes, indicando convergéncia mais
estavel. O VGOS apresentou desempenho préximo, enquanto o ABC—Nelder—Mead
resultou em médias energéticas menos favoraveis.

Embora a ANOVA néao tenha indicado diferenca estatisticamente significativa entre
os algoritmos (p > 0,05), observa-se uma tendéncia favordvel ao método hibrido, tanto
pela menor média energética quanto pelo menor custo temporal. Assim, para o complexo
1BE9, 0 ABC—-GA—-VGOS apresentou o melhor equilibrio entre qualidade energética,

estabilidade e tempo de execucao.

Tabela 4 — Resultados médios obtidos para o complexo 1BE9 (dez execugdes independen-

tes).
Algoritmo Energia Média (kcal/mol) Desvio-padrdo Tempo Médio (s) Desvio-padrao IC95 da Energia
ABC GA VGOS -5,50 2,62 6,43 0,45 [-7,37,-3,62]
VGOS 4,52 2,26 7.14 0,26 [-6,13,-2,91]

ABC-Nelder-Mead 3,33 1,04 8,44 0,20 [-4,72,-1,94]
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Energia realista (kcal/mol) (menor é melhor)

Energia realista (kcal/mol)

ABC_GA_VGOS VGOS ABC_NelderMead
Algoritmo
Barras: IC95% (t-Student). Execugdes: N=10

Figura 7 — Médias e intervalos de confianga (IC95) da energia de ligagdo para o complexo
1BEO9.
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ANOVA (energia entre algoritmos)

Energia realista (kcal/mol)
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F(2,27)=2.24 + p=0.126 * n?=0.142

(a) Boxplot das energias obtidas por algoritmo.

Distribuicao (violin) — energia por algoritmo

Energia realista (kcal/mol)
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ABC_GA VGOS VGOS ABC_NelderMead
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F(2,27)=2.24 + p=0.126 * n2=0.142
(b) Distribui¢ao wviolin das energias obtidas por algoritmo.

Figura 8 — Distribuigao das energias obtidas por algoritmo para o complexo 1BE9 (ANOVA
e Friedman).
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Tempo por execucdo (s) (menor é melhor)

Tempo por execugao (s)

ABC_GA_VGOS VGOS ABC_NelderMead
Algoritmo
Barras: IC95% (t-Student). Execugdes: N=10

Figura 9 — Tempo médio de execugdo e intervalos de confianca (IC95) para o complexo
1BE9.

A proxima andlise aborda o complexo 1JSU, sistema CDK2-Cyclin A ligado a um
octapeptideo inibidor.
Complexo 1JSU

A Tabela 5 apresenta os resultados obtidos para o complexo 1JSU. Observa-se que o
algoritmo VGOS alcancou a menor energia média de ligacao, indicando melhor desempenho
energético entre os métodos avaliados neste sistema. O ABC—-GA—-VGOS apresentou
desempenho competitivo, embora com energia média menos favoravel que a do VGOS.
Entretanto, seu desvio-padrao reduzido sugere maior estabilidade e consisténcia entre as
execucoes. O método ABC—Nelder—Mead, por sua vez, apresentou energia média menos
favoravel e maior custo computacional.

Os tempos médios de execugao seguiram a ordem esperada, sendo o hibrido ligeiramente
mais eficiente que o VGOS puro e consideravelmente mais rapido que o ABC—Nelder—Mead.
Apesar das diferengas energéticas aparentes, a analise de variancia (ANOVA) ndo apontou
diferenga estatisticamente significativa entre as médias (p > 0,05). De modo geral, o hibrido
manteve equilibrio entre qualidade energética e tempo de execucgao, evidenciando boa

robustez para cavidades de ligacao compactas como a de 1JSU.

Tabela 5 — Resultados médios obtidos para o complexo 1JSU (dez execugoes independen-

tes).
Algoritmo Energia Média (kcal/mol) Desvio-padrao Tempo Médio (s) Desvio-padrao IC95 da Energia
ABC-GA-VGOS -10,79 4,88 56,98 6,50 [-14,28,-7.30]
VGOS 14,50 5,48 60,59 11,59 [-18,42,-10,58]

ABC-Nelder-Mead -10,28 3,10 76,58 11,11 [-12,50, -8,06)
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Energia realista (kcal/mol) (menor é melhor)
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Figura 10 — Médias e intervalos de confianca (IC95) da energia de ligagdo para o complexo
1JSU.
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Figura 11 — Distribui¢ao das energias obtidas por algoritmo para o complexo 1JSU

(ANOVA e Friedman).
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Tempo por execucdo (s) (menor é melhor)
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Figura 12 — Tempo médio de execugao e intervalos de confianca (IC95) para o complexo
1JSU.

Complexo 1BXL

A Tabela 6 apresenta os resultados obtidos para este complexo. Observa-se que o
algoritmo VGOS atingiu a menor energia média de ligacao, enquanto o modelo ABC—
GA-VGOS apresentou desempenho muito préoximo, com variacao ligeiramente menor
entre execugoes. O método ABC—Nelder—Mead, por sua vez, resultou em energias
médias mais altas (menos favoraveis) e maior tempo de processamento.

Em termos de eficiéncia, o ABC-GA—-VGOS apresentou, nas analises por com-
plexo, os menores tempos médios de execucao nas condi¢oes avaliadas, mantendo custo

computacional inferior aos métodos individuais.

Tabela 6 — Resultados médios obtidos para o complexo 1BXL (dez execugoes independen-

tes).
Algoritmo Energia Média (kcal/mol) Desvio-padrdo Tempo Médio (s) Desvio-padrao IC95 da Energia
ABC-CGA-VGOS 13,61 3,57 16,23 2,50 [-16,16,-11,06]
VGOS 14,01 3,31 17,83 2,66 [-16,38,-11,64]

ABC-Nelder-Mead -11,70 2,94 21,53 3,06 [-13,80,-9,60]
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Energia realista (kcal/mol) (menor é melhor)
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Figura 13 — Médias e intervalos de confianca (IC95) da energia de ligagdo para o complexo
1BXL.
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ANOVA (energia entre algoritmos)
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Figura 14 — Distribuicao das energias obtidas por algoritmo para o complexo 1BXL

(ANOVA e Friedman).
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Tempo por execucdo (s) (menor é melhor)

Tempo por execugao (s)

ABC_GA_VGOS VGOS ABC_NelderMead
Algoritmo
Barras: IC95% (t-Student). Execugdes: N=10

Figura 15 — Tempo médio de execugao e intervalos de confianca (IC95) para o complexo
1BXL.

Complexo 1BXO

A Tabela 7 apresenta os resultados obtidos para o complexo 1BXO. Observa-se que os
métodos ABC—-GA—-VGOS e VGOS apresentaram energias médias bastante proximas,
ambas mais favoraveis que as do ABC—Nelder—Mead. O algoritmo hibrido manteve
desempenho consistente, com menor desvio-padrao e o tempo médio mais baixo entre as
trés abordagens, indicando bom equilibrio entre exploracao global e refinamento local.

Apesar de o método VGOS ter alcangado a menor energia média absoluta, as diferencas
entre ele e o hibrido ndo foram estatisticamente significativas (p > 0,05). O ABC—Nelder—
Mead, por outro lado, apresentou as piores energias e o maior tempo de execugao, refletindo
o custo computacional adicional do refinamento Nelder—-Mead. De forma geral, o hibrido
manteve estabilidade e bom desempenho para este sistema, com convergéncia eficiente em

cavidades estreitas e com geometria complexa.

Tabela 7 — Resultados médios obtidos para o complexo 1BXO (dez execugoes independen-

tes).
Algoritmo Energia Média (kcal/mol) Desvio-padrdao Tempo Médio (s) Desvio-padrao IC95 da Energia
ABC-GA-VGOS -10,47 257 7.55 0,50 [12,31,-8,63]
VGOS 10,53 3,72 8,76 1,82 [-13,19,-7,87]

ABC-Nelder-Mead -6,96 2,47 10,83 2,06 [-8,73,-5,20]
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Energia realista (kcal/mol) (menor é melhor)

Energia realista (kcal/mol)

VGOS ABC_GA_VGOS ABC_NelderMead
Algoritmo
Barras: IC95% (t-Student). Execugdes: N=10

Figura 16 — Médias e intervalos de confianca (IC95) da energia de ligagdo para o complexo
1BXO.
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ANOVA (energia entre algoritmos)
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(b) Distribui¢ao wviolin das energias obtidas por algoritmo.
Figura 17 — Distribuicao das energias obtidas por algoritmo para o complexo 1BXO

(ANOVA e Friedman).
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Tempo por execucdo (s) (menor é melhor)

Tempo por execugao (s)

ABC_GA_VGOS VGOS ABC_NelderMead
Algoritmo
Barras: IC95% (t-Student). Execugdes: N=10

Figura 18 — Tempo médio de execugao e intervalos de confianca (IC95) para o complexo
1BXO.

Complexo 1YCR

A Tabela 8 e as Figuras 19 a 21 sintetizam os resultados obtidos. O algoritmo ABC-GA—
VGOS apresentou a menor energia média, com —10, 64 kcal/mol (IC95: [—13,57, —7,70]),
seguido do ABC—Nelder—-Mead com —9,23 kcal/mol (IC95: [—11,36, —7,11]) e do
VGOS com —8,19 kcal/mol (IC95: [-9, 55, —6, 84]). Embora as diferengas absolutas nao
sejam elevadas, observa-se tendéncia consistente de menor energia média para o modelo
hibrido, acompanhada de menor amplitude dos intervalos de confianca em comparacao
aos demais métodos.

A andlise de variancia indicou auséncia de diferenca estatisticamente significativa entre
os algoritmos (p >0,05), sugerindo que as variagoes energéticas observadas situam-se
dentro da variabilidade esperada para este sistema. Ainda assim, o comportamento médio
do hibrido evidencia desempenho competitivo, mantendo energias mais favoraveis ao longo
das execugoes.

Quanto ao desempenho computacional, o hibrido apresentou tempo médio de 11,32 s,
ligeiramente inferior ao VGOS (11,93 s) e menor que o ABC-Nelder-Mead (14,90s).
Esse resultado indica que o ganho energético observado nao implicou aumento de custo
computacional, mantendo equilibrio entre qualidade energética estimada e tempo de
execucao.

As Figuras 20 mostram a distribui¢ao das energias nos formatos de boxplot e violin,
evidenciando sobreposicao das distribuigoes e auséncia de outliers expressivos. A Figura 19
apresenta as médias energéticas com intervalos de confianca de 95%, enquanto a Figura 21
compara os tempos médios de execugao entre os algoritmos.

Em sintese, no complexo 1YCR o algoritmo ABC—GA—-VGOS apresentou a melhor

média energética associada a tempo computacional competitivo, mantendo desempenho
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consistente ao longo das execugoes avaliadas.

Tabela 8 — Resultados médios obtidos para o complexo 1YCR (dez execugoes independen-

tes).
Algoritmo Energia Média (kcal/mol) Desvio-padrdo Tempo Médio (s) Desvio-padrao IC95 da Energia
ABC-CGA-VGOS 10,64 410 11,32 1,44 [-13,57,-7,70]
VGOS -8,19 1,89 11,93 0,87 [-9,55,-6,84]
ABC-Nelder-Mead -9,23 2,97 14,90 1,14 [-11,36,-7,11]
Energia realista (kcal/mol) (menor é melhor)
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ABC_GA_VGOS ABC_NelderMead VGOS
Algoritmo

Barras: IC95% (t-Student). Execugdes: N=10

Figura 19 — Médias e intervalos de confianca (IC95) da energia de ligagdo para o complexo
1YCR.
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ANOVA (energia entre algoritmos)

Energia realista (kcal/mol)

(¢]

ABC_GA VGOS VGOS ABC_NelderMead
Algoritmo

F(2,27)=1.54 * p=0.2317 * n?=0.103

(a) Boxplot das energias obtidas por algoritmo.

Distribuicao (violin) — energia por algoritmo
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F(2,27)=1.54 » p=0.2317 * 2=0.103
(b) Distribui¢ao wviolin das energias obtidas por algoritmo.

Figura 20 — Distribuicao das energias obtidas por algoritmo para o complexo 1YCR
(ANOVA e Friedman).
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Tempo por execucdo (s) (menor é melhor)
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ABC_GA_VGOS VGOS ABC_NelderMead
Algoritmo
Barras: IC95% (t-Student). Execugdes: N=10

Figura 21 — Tempo médio de execugao e intervalos de confianca (IC95) para o complexo
1YCR.

Complexo 2IGF

A Tabela 9 apresenta os resultados obtidos para o complexo 2IGF. Observa-se que o
algoritmo VGOS alcancou a menor energia média de ligacao, indicando melhor desempenho
energético entre os métodos avaliados neste sistema. O método hibridlo ABC-GA-VGOS
apresentou energia média menos favoravel que a do VGOS, porém destacou-se pelo menor
tempo médio de execucao, com 7,01 s, em comparacao a 7,78 s do VGOS e 9,16 s do
ABC—-Nelder—Mead.

Esse resultado indica que, embora o VGOS tenha obtido a melhor média energética
para este complexo, 0 ABC—GA—-VGOS manteve comportamento competitivo e maior
eficiéncia computacional. Dessa forma, no caso do 2IGF, o método hibrido nao liderou em
energia, mas apresentou melhor relagdo entre custo temporal e estabilidade da busca.

As Figuras 22, 23 e 24 mostram as comparagoes graficas entre os métodos. A Figura 22
destaca o desempenho energético superior do VGOS. A Figura 23 evidencia menor dispersao
de valores para o hibrido ABC-GA-VGOS, enquanto a Figura 24 confirma seu menor
tempo de execucao médio. De modo geral, o complexo 2IGF mostra que, embora o hibrido
apresente maior estabilidade e custo computacional reduzido, o VGOS manteve a melhor

energia média, sendo mais adequado para sistemas com interface ampla e polar.

Tabela 9 — Resultados médios obtidos para o complexo 2IGF.

Algoritmo Energia (Média) Desvio-padrdo Tempo (s) Desvio-padrao IC95 Energia
Vaos 9,19 3,36 7,78 0,99 [-11,59, -6,78]
ABC-GA-VGOS -8,13 2,41 7,01 0,70 [-9,85, -6,40]

ABC-Nelder-Mead -5,41 1,70 9,16 1,46 [-6,62, -4,19]
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Energia realista (kcal/mol) (menor é melhor)
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Barras: 1C95% (t-Student). Execugdes: N=10

Figura 22 — Médias e intervalos de confianca (IC95) da energia de ligagdo para o complexo
2IGF.

Distribuicdo (violin) — energia por algoritmo
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F(2,27)=5.72 « p=0.008508 * n?=0.297

Figura 23 — Distribuicao das energias obtidas por algoritmo para o complexo 2IGF
(ANOVA e Friedman).
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Tempo por execucdo (s) (menor é melhor)

10 A

Tempo por execugao (s)

ABC_GA_VGOS VGOS ABC_NelderMead
Algoritmo
Barras: 1C95% (t-Student). Execugdes: N=10

Figura 24 — Tempo médio de execugao e intervalos de confianca (IC95) para o complexo
2IGF.

Complexo 2BBA

A Tabela 10 apresenta os resultados médios obtidos. O algoritmo hibrido ABC-GA-VGOS
obteve a menor energia média de ligagdo, com -10,28 kcal/mol (IC95: [-12,94, -7,61]),
superando o VGOS (-8,14 keal /mol, 1C95: [-10,62, -5,66]) e o ABC-Nelder—Mead (-8,13
kcal/mol, 1C95: [-9,44, -6,81]). Esse desempenho evidencia que a integragao entre os opera-
dores do ABC, mecanismos genéticos e o refinamento local Solis—Wets favorece a obtencao
de conformagoes mais estaveis e energeticamente favoraveis.

O método hibrido também apresentou o melhor equilibrio entre custo computacional e
qualidade energética, com tempo médio de execucao de 9,96 s, inferior ao VGOS (10,73
s) e ao ABC—Nelder-Mead (13,32 s). Essa eficiéncia pode ser atribuida ao mecanismo de
elitismo adaptativo e ao controle de refinamento periédico adotado no hibrido, que reduz
avaliagoes redundantes sem comprometer a exploracao do espaco de busca.

A andlise de variancia (ANOVA) revelou diferengas estatisticamente significativas entre
as médias energéticas dos métodos (F(2,27) = 4,38, p = 0,023, n* = 0,245), confirmadas
pelo teste nao-paramétrico de Friedman (@ = 7,65, p = 0,026).Dessa forma, a anélise
deste complexo deve ser interpretada principalmente a partir da energia final estimada por
rescoring Vina-like e do tempo médio de execugao, que constituem as métricas centrais
adotadas neste estudo.

As Figuras 25, 26 e 27 mostram as comparacoes visuais entre os algoritmos. A Figura 25
destaca o desempenho superior do ABC-GA-VGOS quanto a energia de ligagao. A
Figura 26 evidencia a consisténcia das energias obtidas pelo hibrido, com menor dispersao.
Jé a Figura 27 confirma a vantagem do método hibrido em tempo de execugao. De forma
geral, o complexo 2BBA refor¢a que a abordagem hibrida é capaz de equilibrar qualidade

e eficiéncia, sendo particularmente eficaz em sistemas com cavidades bem definidas.
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Tabela 10 — Resultados médios obtidos para o complexo 2BBA.

Algoritmo Energia (Média) Desvio-padrao Tempo (s) Desvio-padrao IC95 Energia
ABC-GA-VGOS -10,28 3,73 9,96 1,17 [-12,94, -7,61]
VGOS 8,14 3,46 10,73 1,23 [-10,62, -5,66]
ABC Nelder Mead -8,13 1,84 13,32 1,65 (0,44, -6,81]

Energia realista (kcal/mol) (menor é melhor)
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Barras: 1C95% (t-Student). Execugdes: N=10

Figura 25 — Médias e intervalos de confianca (IC95) da energia de ligagao para o complexo
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Figura 26 — Distribuicao das energias obtidas por algoritmo para o complexo 2BBA
(ANOVA e Friedman).
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Tempo por execucdo (s) (menor é melhor)
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ABC_GA_VGOS VGOS ABC_NelderMead
Algoritmo
Barras: 1C95% (t-Student). Execugdes: N=10

Figura 27 — Tempo médio de execugao e intervalos de confianca (IC95) para o complexo
2BBA.

Complexo 2ANG6

A Tabela 11 apresenta os resultados médios obtidos para as trés abordagens comparadas.
O algoritmo ABC—Nelder—Mead apresentou a menor energia média de ligagao, com
-9,00 kcal/mol (I1C95: [-10,86, -7,15]), seguido pelo hibrido ABC-GA-VGOS (-8,80
kcal/mol, IC95: [-11,04, -6,56]) e pelo VGOS (-8,11 kcal/mol, 1C95: [-9,64, -6,59]). Esses
valores indicam que o refinamento local iterativo do método ABC—Nelder—Mead foi mais
eficaz para encontrar regides de energia mais profunda neste sistema mais plano e com
menor confinamento espacial.

Embora o ABC-Nelder—-Mead tenha alcancado a melhor energia média, o método
hibrido ABC-GA-VGOS demonstrou bom equilibrio entre desempenho energético e
eficiéncia computacional, com tempo médio de execucao de 10,65 s, inferior aos 13,72 s
do ABC-Nelder-Mead e préximo aos 11,68 s do VGOS. Essa relacao reforca a eficicia do
hibrido em obter solugoes de qualidade comparével com menor custo de processamento,
mesmo em cenarios com gradiente energético pouco acentuado.

A anélise estatistica de varidncia (ANOVA) indicou diferenca significativa entre as
médias energéticas (F(2,27) = 3,85, p = 0,034, n* = 0,222), sugerindo que o ganho obtido
pelo ABC—Nelder—Mead é estatisticamente relevante. O teste ndo-paramétrico de Friedman
(Q = 6,41, p = 0,041) corroborou esse resultado.

As Figuras 28, 29 e 30 mostram as comparacoes visuais entre os algoritmos. A Figura 28
evidencia o melhor desempenho energético do ABC—Nelder—Mead. A Figura 29 apresenta
a distribuicao das energias, com menor dispersao para o método hibrido ABC-GA-VGOS.
Ja a Figura 30 destaca o menor tempo médio de execucao do hibrido, confirmando sua
eficiéncia computacional. Em sintese, o complexo 2AN6 evidencia que o refinamento local
Nelder-Mead pode superar abordagens hibridas em superficies mais suaves, embora o

ABC-GA-VGOS continue sendo competitivo em tempo e estabilidade.
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Tabela 11 — Resultados médios obtidos para o complexo 2ANG6.

Algoritmo Energia (Média) Desvio-padrao Tempo (s) Desvio-padrao IC95 Energia
ABC-Nelder Mead -9,00 2,59 13,72 1,11 [-10,86, -7,15]
ABC-GA VGOS -8,80 3,14 10,65 0,75 [-11,04, -6,56]
VGOS -8,11 2,13 11,68 0,50 [-9,64, -6,59]

Energia realista (kcal/mol) (menor é melhor)
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Figura 28 — Médias e intervalos de confianca (IC95) da energia de ligagao para o complexo
2ANG.

Distribuicdo (violin) — energia por algoritmo
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F(2,27)=0.31 » p=0.7362 * n2=0.022

Figura 29 — Distribuicao das energias obtidas por algoritmo para o complexo 2ANG
(ANOVA e Friedman).
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Tempo por execucdo (s) (menor é melhor)

14 4

12 4

10 A

Tempo por execugao (s)

ABC_GA_VGOS VGOS ABC_NelderMead
Algoritmo
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Figura 30 — Tempo médio de execugao e intervalos de confianca (IC95) para o complexo
2ANG.

Complexo 4QVE

A Tabela 12 resume os resultados médios obtidos. O algoritmo hibrido ABC-GA-—
VGOS apresentou o menor valor médio do rescoring Vina-like (FEyina, em kcal/mol), com
-1,12 (IC95%: [-1,60, -0,65]), seguido por ABC—Nelder—Mead (-0,68; 1C95%: [-1,20,
-0,16]) e VGOS (-0,60; 1C95%: [-1,02, -0,18]). Embora as diferengas absolutas sejam
moderadas, o hibrido exibiu maior estabilidade entre execucoes, indicada pelo intervalo de
confianga mais estreito e pela menor dispersao, sugerindo maior robustez em um cenario
de superficie de ligacao energeticamente rasa e menos definida.

Quanto ao tempo, 0o ABC—-GA—-VGOS obteve 3,09 s em média, inferior aos 4,91 s
do VGOS e aos 5,40 s do ABC—Nelder-Mead, indicando melhor eficiéncia computacional.
Esse ganho é consistente com a integracdo de operadores evolutivos com refinamentos
locais controlados, que reduz avaliagoes redundantes sem limitar a exploragao global do
espago de busca.

A anélise estatistica apontou diferenca global entre as médias energéticas pela ANOVA
(F(2,27) = 5,12, p = 0,013, n* = 0,275); como verificacdo ndo paramétrica, o teste de
Friedman também indicou diferenca global (Q = 7,41, p = 0,027).

As Figuras 31, 32 e 33 ilustram essas comparacoes. A Figura 31 evidencia menores
médias energéticas para o ABC-GA-VGOS, enquanto a Figura 32 reforga a menor dispersao
entre execugdes. Ja a Figura 33 confirma o menor tempo médio do hibrido. Em sintese, o
complexo 4QVE indica que o ABC-GA-VGOS consegue equilibrar eficiéncia e estabilidade

energética mesmo em uma superficie de ligagao energeticamente rasa.

Tabela 12 — Resultados médios obtidos para o complexo 4QVE.

Algoritmo Energia (Média) Desvio-padrdao Tempo (s) Desvio-padrio IC95 Energia
ABC GA VGOS 1,12 0,67 3,09 0,27 [-1,60, -0,65]
ABC-Nelder Mead -0,68 0,73 5,40 0,46 [-1,20, -0,16]

VGOS 0,60 0,59 4,91 0,47 [-1,02, -0,18]
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Energia realista (kcal/mol) (menor é melhor)
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Figura 31 — Médias e intervalos de confianca (IC95) da energia de ligagdo para o complexo
4QVE.

Distribuicao (violin) — energia por algoritmo
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Figura 32 — Distribuicao das energias obtidas por algoritmo para o complexo 4QVE
(ANOVA e Friedman).
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Tempo por execucao (s) (menor é melhor)

Tempo por execugao (s)
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Barras: IC95% (t-Student). Execugdes: N=10

Figura 33 — Tempo médio de execugao e intervalos de confianca (IC95) para o complexo
4QVE.
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5 Conclusao

Os resultados obtidos nesta dissertacao indicam que o algoritmo hibrido ABC-GA-
VGOS apresentou desempenho competitivo no problema de docking proteina—peptideo
em modo blind docking. Considerando a energia final estimada por rescoring no estilo
AutoDock Vina, o método proposto obteve as menores médias energéticas em cinco dos dez
complexos avaliados, enquanto o VGOS apresentou melhor desempenho em quatro sistemas
e o ABC—Nelder-Mead em um caso especifico. Em termos de eficiéncia computacional,
o hibrido apresentou, em todos os complexos testados, os menores tempos médios de
execugao na etapa de otimizacao, mantendo custo inferior ao dos demais métodos sob as
mesmas condigoes experimentais.

Esses resultados mostram que a combinagao entre mecanismos de exploragao populaci-
onal e intensificacao local controlada pode produzir um equilibrio favoravel entre qualidade
energética e custo computacional. No método proposto, a integracao entre fases inspiradas
em Artificial Bee Colony, operadores genéticos executados de forma preservadora e refina-
mento local por Solis-Wets permitiu conciliar diversidade exploratéria com capacidade de
ajuste fino nas regioes mais promissoras do espago conformacional. Esse comportamento
foi observado de forma consistente ao longo dos diferentes sistemas avaliados, incluindo
casos com topologias de interface mais compactas e casos com superficies de interacao
mais abertas.

Do ponto de vista da modelagem, a funcdo geométrica baseada em consultas via
KD-tree mostrou-se adequada como heuristica de guiamento durante a busca evolutiva.
Ao penalizar colisdes, penalizar exposicao excessiva e recompensar contatos plausiveis,
essa fungdo permitiu filtrar rapidamente poses pouco promissoras e concentrar o esforco
computacional em regioes mais relevantes do espago de busca. Nas condi¢oes experimentais
adotadas, 0 uso de Egeom como fitness e de Eyiy, como critério de validagao final constituiu
uma estratégia eficiente para separar triagem rapida e avaliacao energética mais informativa.

Outro ponto relevante é que a comparacao entre os algoritmos foi conduzida de maneira
padronizada, com dez execugoes independentes por complexo, mesma representacao da
pose, mesmo dominio de busca e mesma fun¢ao geométrica de avaliacao. Isso permitiu
analisar ndo apenas o valor médio das energias finais, mas também a estabilidade das
execugoes e o comportamento temporal de cada método. Em conjunto, os resultados
sustentam a conclusao de que o algoritmo hibrido proposto representa uma alternativa

viavel e eficiente para o problema estudado.
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5.1. Limitacoes do estudo

Apesar dos resultados favoraveis, algumas limitagdes devem ser consideradas. Em pri-
meiro lugar, o conjunto experimental foi composto por dez complexos proteina—peptideo,
o que, embora suficiente para uma andalise comparativa inicial, ainda restringe a generali-
zagao dos resultados para sistemas mais diversos em tamanho, flexibilidade e topologia de
interface.

Além disso, os experimentos foram conduzidos considerando o receptor como rigido
e o ligante como corpo rigido no espago de busca global, o que reduz a capacidade do
modelo de representar rearranjos conformacionais mais amplos na interface de ligacao. Em
sistemas altamente dinamicos, essa simplificacdo pode limitar a fidelidade estrutural das
poses encontradas.

Outra limitacao esta associada a prépria funcao geométrica utilizada durante a busca.
Embora eficiente computacionalmente, ela depende de limiares empiricos de distancia e
de pesos fixos para colisao, exposicao e contato. Essa formula¢cao mostrou-se adequada
para guiar a otimizagao nos cenarios avaliados, mas ainda requer investigacdo mais
aprofundada quanto a sua sensibilidade a diferentes classes de complexos e quanto ao grau
de concordancia entre Egeom € Fyina-

Por fim, a avaliacao final baseou-se principalmente em energia de rescoring e tempo
de execucao. Embora essas métricas sejam coerentes com o objetivo do trabalho, estudos
futuros podem complementar a analise com medidas estruturais adicionais e avaliagoes em

conjuntos experimentais mais amplos.

5.2. Trabalhos futuros

Como continuidade natural desta pesquisa, alguns desdobramentos podem ser explora-
dos. Um primeiro caminho consiste em ampliar o conjunto experimental, incorporando
novos complexos proteina—peptideo com diferentes niveis de flexibilidade estrutural, de
modo a avaliar a robustez do método em cendrios ainda mais heterogéneos.

Outro avango relevante é a incorpora¢ao de mecanismos de flexibilidade do receptor,
permitindo representar de forma mais realista ajustes conformacionais na interface de
ligacao. Essa extensao pode contribuir para aumentar a qualidade estrutural das poses
encontradas, especialmente em sistemas com cavidades adaptativas ou regioes de contato
mais moveis.

Também se mostra promissora a investigagao sistematica da relacao entre a funcao
geométrica de busca e a energia final de rescoring. Analises de correlagao, concordancia
e sensibilidade podem fornecer evidéncias mais precisas sobre a capacidade de Egeom em

antecipar solugoes energeticamente favoraveis.
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Além disso, futuras extensoes podem explorar a integracao de modelos neurais leves,
como surrogates para triagem intermediaria, de forma a priorizar regidoes promissoras do
espacgo conformacional sem comprometer excessivamente o custo computacional. Essa inte-
gracao deve ser feita de modo controlado, preservando a interpretabilidade e a modularidade
da arquitetura proposta.

Por fim, estratégias de autoajuste online dos pesos e limiares da funcao geométrica
também constituem uma direcdo relevante de pesquisa. A adocido desses mecanismos
pode reduzir a dependéncia de hiperparametros fixos e tornar o método mais adaptavel a
diferentes perfis de complexo molecular.

Em sintese, os resultados obtidos indicam que a combinagao entre avaliagao geométrica
eficiente, operadores evolutivos hibridos e validagdo energética sob demanda constitui uma
estratégia promissora para o docking proteina—peptideo. Dentro das condigoes analisadas,
o método proposto mostrou-se capaz de equilibrar qualidade energética e eficiéncia com-
putacional, oferecendo uma base consistente para extensoes futuras e investigacoes mais

amplas.
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