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RGB.....................................................................Red, Green and Blue. Padrão para especificar cores. 

QM/MM............................................................Quantum Mechanics / Molecular Mechanics. Método 
de dinâmica molecular utilizando potenciais híbridos quânticos/clássicos. 

LIE............................................................................Linear Interaction Energy. Método de estimativa 
de energia livre semelhante ao MMGBSA, mas não exatamente. 

QSAR................................................................Quantitative Structure-Activity Relationship. Técnica 
quimiométrica para obter relações matemáticas entre a estrutura e as propriedades de uma molécula.
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RESUMO

As  leishmanioses  são  um conjunto  de  doenças  provocadas  por  protozoários  do  gênero 
Leishmania  sp.  cujo  vetor  é  o  mosquito-palha.  Elas  se  caracterizam por  lesões  na  pele  e  nas 
mucosas que podem deformar severamente os portadores, sem matá-los. Contudo, as leishmanioses 
podem evoluir para formas mais graves que atingem os órgãos internos, particularmente o baço e o 
fígado. Em seus últimos estágios, as leishmanioses são fatais. 

O  tratamento  das  leishmanioses  é  feito  sobretudo  com  antimoniais  pentavalentes 
(notavelmente  o  estibogluconato  de  sódio  e  o  antimoniato  de  meglumina)  como  fármacos  de 
primeira escolha assistidos por outros antibióticos (anfotericina B, paromomicina e pentamidina) 
como agentes terapêuticos de segunda escolha. Estas opções de terapêutica, entretanto, sofrem com 
diversos  problemas  de  efeitos  colaterais  severos,  alto  custo,  resistência  do  parasita  ou  uma 
combinação qualquer destes fatores. 

Diante deste  fato,  nós avaliamos métodos de estimativa da variação de energia  livre de 
interação  entre  ligantes  e  enzimas  de  interesse  medicinal  (Tripanotiona  Redutase,  Farnesil 
Pirofosfato Sintase e Diidroorotato Desidrogenase) para as quais não existem trabalhos teóricos 
desenvolvidos  neste  sentido,  e  sugerimos  aqueles  que  possam  vir  a  se  tornarem  ligantes 
promissores.

Avaliamos ainda a possibilidade de substituir o docking molecular convencional, em estudos 
de triagem virtual, pelo cálculo de estimativa da energia livre feita pela metodologia MMGBSA 
(Molecular  Dynamics,  Generalized  Born,  Solvent  Accessibility)  aplicada  a  uma única  estrutura 
minimizada do complexo enzima-ligante solvatado. O papel da tecnologia de cálculos em placas 
gráficas,  considerações  sobre  economia  de  tempo,  exatidão  dos  valores  de  afinidade  e  da 
capacidade geral dos métodos de apontar bons ligantes foram analisadas e discutidas. 
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ABSTRACT

Leishmaniases are a group of diseases caused by protozoans of the  Leishmania sp. genus. 
whose vector are the sandflies. These diseases are characterized by lesions in the skin and mucous 
tissues which can severely impair  and deform the patient,  without killing them. Leishmaniases, 
however, can evolve to more severe forms and attack internal organs, particularly the spleen and 
liver. In their final stages of progression, leishmaniases can be fatal.

The  treatment  of  leishmanioses  is  carried  out  mainly  with  the  pentavalent  antimonials 
(remarkably sodium stibogluconate and meglumine antimoniate) as first choice drugs, assisted by 
other antibiotics (anfothericin B, paromomycin and pentamidine) as second line therapeutic agents. 
These therapeutical options, however, suffer with a number of problems with severe side effects, 
high costs, the appearance of parasite resistent strains or any combination of these factors. 

Because of these facts, we have evaluated methods to estimate the  free energy variation of 
interaction  between  ligands  and  medically  interesting  enzymes  (Trypanothione  Reductase, 
Pharnesyl Pyrophosphate Synthase and Dihydro Orotate Dehydrogenase) for which there are no 
theoretical works in this sense. We have also suggested, based on the method that performed better 
in the tests, those ligands which seem promising.

We  have  evaluated  the  possibility  of  replacing  the  conventional  molecular  docking,  in 
studies  of  virtual  screening,  with free  energy estimation  calculations  done with  the  MMGBSA 
(Molecular Dynamics, Generalized Born, Solvent Accessibility)  methodology applied to a single 
minimzed geometry of the solvated ligand-enzyme complex. The role of computation in graphics 
boards processors, time economy, accuracy of afinity values and the overall capacity of the methods 
to point out the good ligands were analysed and discussed.
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1. Introdução
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1.1. Leishmanioses

1.1.1. Leishmania. sp.
Leishmanioses  são  um  conjunto  de  doenças  causadas  por  protozoários  do  gênero 

Leishmania sp.  São parasitas  intracelulares  obrigatórios  que infectam humanos e  alguns outros 
mamíferos. Os vetores da leishmaniose são dípteros (insetos de duas asas) da família Psychodida do 
gênero  Lutzomyia  (Figura  8) nas américas, conhecido popularmente como mosquito-palha, e pelo 
gênero Phlebotomus no velho mundo. Estimam-se que cerca de 30 das 500 espécies destes dípteros 
estejam  envolvidos  com  a  transmissão  das  leishmanioses  no  mundo  (KILLICK-KENDRICK, 
1999).  As  fêmeas  da  espécies  são  hematofágicas,  sendo  as  responsáveis  pela  transmissão  das 
leishmanioses.

Os vetores costumam habitar lugares úmidos e escuros, protegidos do vento, entretanto, a 
interferência  do  ser  humano em seu  ambiente  tem forçado as  populações  de  mosquito-palha  a 
expandirem seu hábitat e conviverem com o progresso humano, isto muitas vezes causa uma maior 
exposição de populações de seres humanos ao contato com os vetores (SHAW, 2007).

Figura  1:  Indivíduo  da  espécie  Lutzomiya  
longipalpis.http://upload.wikimedia.org/wikip
edia/commons/5/59/Lutzomyia_longipalpis-
sandfly.jpg

O parasita apresenta duas morfologias distintas: A forma promastigota e a forma amastigota. 
A forma promastigota é  alongada,  com núcleo central  e possui  um flagelo locomotor;  a forma 
amastigota é  ovalada,  não apresenta flagelos  visíveis  e  é  encontrada no interior  de macrófagos 
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(Figura 2).

Figura  2:  Formas  parasitárias  de  Leishmania  sp.  Retirado  de  
http://www.medicinapratica.com.br/wp  -  
content/uploads/2009/07/leishmaniose.JPG

O vetor infecta-se ao ingerir sangue de um hospedeiro vertebrado cujos macrófagos estejam 
contaminados com a forma amastigota do parasita. No interior do parasita os macrófagos sofrem 
lise,  liberando  os  amastigotas.  Estes  parasitas  diferenciam-se  em  suas  formas  promastigotas 
procíclicas e aderem às microvilosidades intestinais do inseto. 

Nesta fase, os parasitas multiplicam-se intensamente por divisão binária, assumindo a forma 
infectante promastigota metacíclica em cerca de alguns dias. Nesta forma, os parasitas não têm a 
capacidade  de  realizar  divisão  binária,  mas  possuem  grande  mobilidade.  Os  promastigotos 
metacíclicos migram para a probóscide do inseto,  e  caem na corrente sanguínea do hospedeiro 
vertebrado  através  do  contato  da  saliva  do  inseto  com o  sangue,  durante  o  repasto  sanguíneo 
(SACKS; KAMHAWI, 2001).

Na corrente sanguínea do hospedeiro os parasitas são então fagocitados pelos macrófagos. 
No interior dos fagossomos dos macrófagos, as formas infectantes promastigotas diferenciam-se nas 
formas  amastigotas  que  reproduzem-se  por  divisão  binária  até  o  rompimento  da  membrana 
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plasmática do macrófago, causando sua lise e liberando parasitas em formas amastigotas, que por 
sua vez, são fagocitados por outros macrófagos, recomeçando o ciclo  (SACKS;KAMHAWI, 2001) 
(Figura 3). 

Figura  3:  Ciclo  evolutivo  da  Leishmaniose  (figura  adaptada  de  
http://dpd.cdc.gov/dpdx/HTML/Leishmaniasis.htm)

A doença  pode  se  apresentar  em até  três  formas  clínicas  distintas  (Figura  4):  a  forma 
tegumentar cutânea (LTC), a forma mucocutânea (LMC) e a forma visceral (LV), assim chamada 
por causar hipertrofia de órgãos internos, tais como o baço e o fígado. A forma de apresentação 
clínica depende da espécie do parasita e da imunocompetência do hospedeiro. 

No caso das nossas espécies de interesse, a  Leishmania amazonensis, em geral é associada 
com as formas cutâneas da doença (LTC e LMC), mas existem relatos de amostras de Leishmania 
amazonensis terem sido isoladas de pacientes de todas as formas clínicas e os parasitas da espécie 
Leishmania chagasi são usualmente associados a casos de leishmaniose visceral  (BARRAL et al, 
1991).
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Figura 4: Tipos de leishmanioses

Segundo dados da Organização Mundial de Saúde, 350 milhões de pessoas, em 88 países, 
encontram-se em regiões ameaçadas. Além disso, 12 milhões de pessoas estão infectadas, e estima-
se que hajam cerca de um a dois milhões de novos casos por ano. Leishmanioses são endêmicas 
apenas em países subdesenvolvidos e em geral são mais pronunciadas em regiões mais rurais. Este 
perfil  de  distribuição  contribuiu  para  tornar  as  leishmanioses  parte  do  conjunto  de  doenças 
negligenciadas.

1.1.2. Tratamento

Atualmente, os fármacos de primeira linha disponíveis no mercado para o tratamento desta 
doenças são os antimoniais pentavalentes: O Estibogluconato de sódio (Pentostam) e o Antimoniato 
de Meglumina (Glucantime) (figura 5). 

Ambos são tóxicos, apresentam eficácia limitada em seres humanos, atividade teratogênica e 
efeitos  adversos  fortes  (SANTOS  et  al,  2008;  SUNDAR;  CHAKRAVARTY,  2010; 
ASTELBAUER; WALOCHNIK,2011). Como a excreção do antimônio na urina é muito rápida, 
doses altas e intermitentes dos fármacos precisam ser tomadas. 

Os efeitos colaterais dos antimoniais pentavalentes incluem artralgia, mialgia, elevação dos 
níveis  de  enzima  hepatocelular  e  mudanças  nos  resultados  do  eletrocardiograma(ECG) 
(HERWALDT;BERMAN,  1992;NAVIN  et  al,  1992).  Cardiopatias  ocorrem  em  até  9%  dos 
pacientes e existem casos documentados de mortes decorrentes deste efeitos colateral em particular 
(HERWALDT; BERMAN, 1992;CHULAY; SPENCER; MUGAMBI, 1985; SUNDAR et al, 1997).

Devido ao desconforto da terapia em virtude das injeções frequentes e os efeitos colaterais 
fortes, a descontinuação é recorrente em pacientes submetidos aos antimoniais. Devido a este mal 
uso, formas resistentes do parasita tornaram-se um problema (RATH et al, 2003). A manifestação 
mais notável deste problema é em Bihar, na Índia, por exemplo, praticamente mais da metade da 
população não responde aos tratamentos (THAKUR et al, 2001).
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Figura 5: Principais fármacos contra leishmanioses.

Como alternativa  ao  tratamento  com os  antimoniais,  fármacos  já  existentes  estão  sendo 
testados contra leishmannioses.  Pentamidina,  Anfotericina B,  um antibiótico e um antifúgico, são 
fármacos de segundo escolha no tratamento das leishmanioses  (NATERA et  al,  2007;  CROFT; 
BARRET;  URBINA,  2005).  O  Miltefosine,  um antineoplásico  em uso  contra  câncer  de  pele, 
também  já  teve  documentada  sua  atividade  leishmanicida  (SINDERMANN;  ENGEL,  2006; 
CROFT; ENGEL, 2006). 

Casos de uso de Anfotericina B no tratamento de Leishmaniose visceral tem mostrado altas 
taxas de cura (90% a 95%). A maior desvantagem das preparações convencionais de Anfotericina B 
está nos efeitos adversos fortes que decorrem do seu uso prologado, incluindo febres e calafrios 
relacionados  à  infusão,  nefrotoxicidade  e  hipocalemia,  que  tornam  necessário  a  aplicação  do 
medicamento em um hospital ou unidade de saúde competente (SUNDAR et al, 2007). Na índia, 
mesmo estas preparações são utilizadas rotineiramente em virtude da alta resistências das cepas 
locais aos antimoniais. 

Há, ainda,  algumas preparações de Paromomicina aprovadas na Índia para utilização contra 
leishmanioses  (DAVIDSON  ;DEN  BOER;  RITMEIJER,  2009).  No  entanto,  existem  cepas 
resistentes  de parasitas  utilizando um mecanismo de resistência  à  Paromomicina,  envolvendo a 
diminuição da absorção do fármaco (MAAROUF et al, 1998). Em virtude da crescente resistência 
das espécies de parasitas causadoras das leishmanioses, e dos efeitos  colaterais fortes, com grandes 
taxas de descontinuação, é necessário o desenvolvimento inteligente e eficaz de novos fármacos.

1.1.3. Projeto Racional de Fármacos e Triagem Virtual

O processo de desenvolvimento de um medicamento, no entanto, é bastante complexo e 
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chegar a uma molécula que seja farmacologicamente interessante envolveria pesquisa sobre uma 
série de propriedades da referida molécula, entre eles testes de farmacocinética, farmacodinâmica, 
ensaios clínicos e desenvolvimento de tecnologia farmacotécnica para criar formas farmacêuticas 
adequadas para o consumo em massa, bem como o desenvolvimento de padrões de qualidade.

Com o aparecimento da química combinatória (LAZO; WIPF, 2000; MIERTUS; FASSINA; 
SENECI,  2000;  WINOGRAD;  BRAUN,  2001),  tornou-se  possível  sintetizar  rapidamente  uma 
grande  quantidade  de  compostos  relacionados.  Com  estas  técnicas  é  possível  explorar 
racionalmente um espaço bem definido de estruturas químicas e observar exatamente qual a relação 
deste espaço químico com as propriedades das moléculas, inclusive a atividade biológica.

Métodos automatizados de triagem de alto rendimento (high-throughput screening) (HANN; 
OPREA, 2004; EISENSTEIN, 2006; HOWE et al, 2008) e outras técnicas alternativas capazes de 
testar esta vasta quantidade de compostos surgiram para conseguir processar as vastas bibliotecas 
produzias pelos métodos de química combinatória.

Associados a estes métodos experimentais de se explorar este espaço químico produzido 
pelos métodos de química combinatória, técnicas computacionais capazes de calcular ou prever de 
alguma forma a atividade biológica de moléculas também foram desenvolvidos. 

Métodos deste tipo são utilizados em associação aos métodos experimentais como forma de 
varrer imensas bibliotecas virtuais em busca de famílias de moléculas promissoras, nos chamados 
experimentos de triagem virtual (virtual screening). Esta associação de métodos computacionais e 
experimentais faz parte do esquema hierárquico de técnicas normalmente empregadas no processo 
de descobrimento de novos fármacos (JORGENSEN, 2004).

Muitos  destes  métodos  computacionais  baseiam-se nas  estruturas  dos  ligantes  e  buscam 
formas eficientes de se extrair informações de suas estruturas  (REYMOND et al, 2010; SALUM; 
ANDRICOPULO, 2009; RIPPHAUSEN; NISIUS; BAJORAHTH, 2011; LISUREK et al, 2009). 
Entre estes podemos citar o QSAR (WINKLER, 2001).

No QSAR   uma  série  de  descritores  geométricos  são  calculados  para  as  estruturas  de 
interesse e relações numéricas quantitativas são buscadas entre estes descritores numéricos e os 
valores de atividade das moléculas. Espera-se com isto que esta relação possa ser extrapolada para 
prever a atividade de uma molécula que não se encontrava no conjunto original utilizado para obter 
a relação.

Em uma triagem virtual, o que se deseja é uma forma ágil de se calcular  certas propriedades 
para  uma  biblioteca  de  moléculas,  e  então  utilizar  estes  dados  para  filtrar  aqueles  grupos  de 
moléculas que, em média, obtiverem melhor resultado nos cálculos. No caso de uma triagem virtual 
de fármacos, uma propriedade de interesse seria a interação entre os ligantes da biblioteca e um alvo 
farmacológico específico.

Uma outra abordagem de se realizar uma triagem virtual de fármacos, procura levar em 
consideração  esta  propriedade,  através  de  métodos  computacionais  eficientes  de  se  estimar  a 
afinidade  de  interação  entre  a  estrutura  de  uma  molécula  pequena  e  a  estrutura  de  um  alvo 
macromolecular. Uma das técnicas mais conhecidas e computacionalmente rápidas para se efetuar 
este tipo de estimativa é o docking molecular (TAYLOR; JEWSBURY; ESSEX, 2002).

Desde sua criação, o  docking tem sido utilizado para uma variada gama de aplicações em 
combinação com outros métodos na busca por novos fármacos (DORMAN et al, 2002; SEIFERT, 
2009;  HUBBARD,  2011).  Nesta  técnica,  um ligante  pequeno  tem  seu  espaço  conformacional 
explorado e para cada pose avaliada, a força das interações intermoleculares entre os átomos da 
pose e a seção do alvo molecular especificada como sítio ativo é calculada. 

O  cálculo  das  interações  é  feito  através  de  funções  empíricas,  parametrizadas  para 
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reproduzirem  dados  experimentais.  Estas  funções  paramétricas  dos  métodos  de  docking não 
representam uma estimativa formal de variação da energia livre,  sendo um índice relativamente 
arbitrário de afinidade entre o ligante e o alvo. 

Formalmente, se quisermos avaliar a interação entre duas moléculas, devemos recorrer à 
termodinâmica.  A grandeza  que  mede  afinidade  com  que  as  duas  moléculas  interagem  é 
essencialmente a constante de equilíbrio da reação mostrada na  Figura 6. 

Figura 6: Interação Enzima-Ligante

Esta constante de equilíbrio é definida como o quociente da concentração do complexo pelo 
produto das concentrações dos reagentes (ligante e alvo numa proporção de 1:1), segundo a equação 
(1)

K=
[complexo]

[ ligante ]⋅[alvo ] (1)

K=e
− G

RT  (2)

Segundo a  equação  (2),  Essa  constante  de  equilíbrio  está  associada  a  uma variação  da 
energia  livre  de  forma  que  quanto  mais  negativa  a  variação  da  energia,  maior  a  constante  de 
equilíbrio e portanto maior a afinidade. 

O problema então pode ser resumido a encontrar o ligante para o qual a variação da energia 
livre  para  essa  reação seja  o  mais  negativa  possível.  A metodologia  formal  de  se  fazer  isto  é 
complexa e passa por cálculos custosos de dinâmica molecular,  utilizando os métodos ditos de 
formalismos exatos, discutidos na fundamentação teórica. 

A dinâmica  molecular  é  uma técnica  que  simula  o  comportamento  físico  completo  dos 
átomos  do  sistema  ao  longo  do  tempo  e  a  partir  destas  simulações,  calcula  propriedades 
termodinâmicas macroscópicas utilizando o formalismo da mecânica estatística. 

Apesar de não ser a única propriedade calculável com dinâmica moleculares, a variação da 
energia livre de interação é uma propriedade particularmente complicada de se obter através desta 
metodologia, sobretudo se a interação calculada ocorre em solução. 

Em virtude do esforço computacional envolvido em uma estimativa detalhada da afinidade 
entre duas moléculas em solução,  o docking molecular surgiu como uma alternativa para se estimar 
estas  propriedades  que  fosse  rápida  o  suficiente  para  ser  utilizada  para  avaliar  uma  grande 
quantidade de moléculas em um intervalo de tempo razoável.

Em paralelo ao docking molecular, métodos mais rápidos e aproximados para se estimar a 
variação  da  energia  livre  considerando  o  efeito  do  solvente  foram  desenvolvidos.  Entre  eles 
encontramos o MMGBSA (SRINIVASAN et al, 1998).  
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O MMGBSA é  um método  que  utiliza  modelos  de  solvente  implícito  para  calcular  as 
parcelas  da  variação  da  energia  livre  decorrentes  da  solvatação  do  sistema,  evitando  que  esta 
contribuição  precise  ser  calculada  diretamente  com dinâmica  molecular  em solvente  explícito, 
resolvendo um ciclo termodinâmico, diminuindo a quantidade de cálculos de dinâmica molecular 
necessários para se conseguir uma estimativa da variação de energia livre de afinidade entre uma 
enzima e um ligante.

Este método tem sido utilizado para reavaliar poses produzidas por programas de docking 
molecular   (THOMPSON et al,  2007; RASTELLI et  al,  2009) com a finalidade de melhorar o 
ordenamento  das  moléculas  pelo  docking,  potencialmente  diminuindo  o  número  de  falsos 
positivos/negativos.

Recentemente, foi sugerido que  seria possível realizar estimativas da variação de energia 
livre de interação utilizando o método MMGBSA para uma única estrutura do complexo enzima-
ligante  (RASTELLI et al 2010). 

A ideia central por trás desta técnica é que quando analisamos o comportamento dinâmico 
de  um  sistema,  as  médias  temporais  de  suas  propriedades  sobre  todo  o  intervalo  de  tempo 
observado são muito semelhantes às propriedades de uma geometria estática que corresponde a um 
mínimo de energia.   

Ao ser utilizado sobre uma única geometria, o MMGBSA torna-se um forte candidato a ser 
um método de triagem virtual. Sem o empecilho dos cálculos de dinâmica molecular, o MMGBSA 
sobre  uma  estrutura  minimizada  pode  ser  utilizado  para  triar  uma  série  de  compostos.  A 
metodologia  do  cálculo  em uma única  geometria  também já  foi  utilizada para  reavaliar  poses 
produzidas por programas de docking  (GRAVES et al, 2008; HAIDER; BERTRAND; HUBBARD, 
2011). 

Neste  trabalho,  analisamos  a  possibilidade  de  substituir  completamente  a  avaliação  de 
afinidade  via  docking  molecular  pela  avaliação  via  MMGBSA a  partir  de  um única  estrutura 
minimizada do complexo enzima-ligante na triagem de pequenos conjuntos de ligantes em enzimas 
de  Leishmania chagasi  e  Leishmania amazonensis.  Sobretudo quanto à exatidão dos  valores,  a 
capacidade  dos  métodos  de  ordenarem os  ligantes  segundo a  afinidade  e  também o tempo de 
cálculo.
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1.2. Fundamentação Teórica

1.2.1. Docking Molecular

Numa  visão  inicial,  docking molecular  é  uma  técnica  computacional  desenvolvida  para 
calcular  como duas  moléculas  se encaixam no espaço tridimensional.  Em particular,  o  docking 
surgiu como uma forma de calcular a forma preferencial com que um ligante pequeno acomoda-se 
no sítio  ativo de uma macromolécula biológica e estimar sua afinidade de ligação  (YURIEVA; 
AGOSTINO; RAMSLAND, 2001; BROOIJMANS; KUNTS, 2003). 

O docking é um procedimento que consiste de duas partes. A busca pelo espaço dos graus de 
liberdades configuracionais e conformacionais (que envolve o posicionamento do ligante no sítio 
ativo),  e  a  atribuição  de  uma  pontuação  a  essas  conformações  segundo  uma  função-escore 
(RAMSLAND,  2001;  BROOIJMANS;  KUNTS,  2003;  WASZKOWICZ;  CLARK;  GANCIA, 
2011).  Esta  função-escore serve  para  estimar  a  afinidade  de  ligação  entre  ligantes  e 
macromoléculas,  ranqueando  assim  múltiplos  ligantes  (WASZKOWICZ;  CLARK;  GANCIA, 
2011), e é a função a ser otimizada pelos algoritmos de docking molecular.  

A busca por calibrar a razão exatidão/rapidez dos algoritmos de docking ao longo dos anos 
deram origem a uma vasta gama de métodos e implementações (MOITESSIER et al, 2008).

Mais de 60 programas de docking são conhecidos (BEGLOV et al, 2009), cada um deles se 
valendo  dos  mais  variados  algoritmos  de  busca  para  solucionar  este  problema  de  otimização 
(DESJARLAIS;  CUMMINGS;  GIBBS,  2007;  KONTOYIANNI  et  al,  2008).  Poucos  deles 
concordam  entre  si  sobre  como  fazer  as  etapas  do  docking,  esse  fato  pode  ser  parcialmente 
resolvido se for utilizada uma função consenso que são construídas a partir de vários algoritmos 
e/ou programas diferentes. 

A variedade  surge  já  na  fase  de  posicionar  o  ligante  no  sítio  ativo.  Pelo  menos  duas 
abordagens existem. Na primeira, o ligante é posicionado a partir de conhecimento da configuração 
do sítio ativo. Nestes, os grupos na superfície do sítio ativo são mapeados e grupos complementares 
dos ligante são orientados da melhor forma possível  para  satisfazer  estes  grupos.  O  programa 
DOCK (EWING et al, 2001; MOUSTAKAS et al, 2006), por exemplo, preenche o sítio ativo com 
esferas que mimetizam propriedades de grupos de átomos  do sítio ativo (ex. porção doadora de 
ligação de hidrogênio, cargas positivas, etc.) e depois as agrupam para revelar as características do 
sítio ativo. 

A segunda  abordagem  utiliza  a  pontuação  da  própria  função-escore para  decidir  onde 
colocar o ligante. Permite-se que o ligante passe por qualquer ponto da caixa que define o sítio 
ativo, inclusive os pontos mais distantes. Eventualmente, o programa converge para as poses mais 
próximas  do  sítio  ativo  e  com  melhor  escore (ABAGYAN;  TOTROV;  KUZNETSOV,  1994; 
VENKATACHALAM et al, 2003), ou então tratam de eliminar os pontos mais desfavoráveis de 
posicionamento depois de uma triagem preliminar (FRIESNER et al, 2004). Em geral estes métodos 
são mais lentos que os primeiros, mas exploram melhor as possibilidades de posicionamento. 

Uma  vez  que  o  posicionamento  do  ligante  esteja  resolvido,  a  busca  pelo  espaço 
conformacional do ligante é o próximo passo. Mais uma vez, dois métodos se mantiveram ao longo 
do tempo como as formas mais comuns de se fazer isso. O primeiro deles consiste em produzir uma 
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biblioteca  de  confôrmeros  do  ligante  posicionado  e  calcular  o  escore  de  cada  uma  dessas 
conformações de forma rígida.  O FRED, o módulo de  docking do pacote OpenEye utiliza essa 
metodologia (VIGERS; RIZZI, 2004). 

Essa  técnica  é  muito  eficiente  porque  o  docking rígido  é  bastante  rápido  e  nenhuma 
exploração adicional do espaço conformacional é realizada durante o cálculo do escore. Além disso, 
como a biblioteca de confôrmeros é externa ao procedimento de pontuação é possível gerar esta 
biblioteca através de métodos externos ao programa de  docking em si, da forma como for mais 
apropriado.  Em compensação,  é  preciso  gerar  uma  quantidade  razoável  de  conformações  para 
garantir que a conformação ótima esteja entre elas (WASZKOWICZ; CLARK; GANCIA, 2011). 

Na segunda técnica de explorar o espaço conformacional, mais comum e mais nova que a 
primeira, o cálculo do escore é parte integrante da exploração conformacional, e serve de guia para 
o procedimento de otimização. Programas como o AutoDock (MORRIS et al, 1998) e o GOLD 
(JONES; WILLET; GLEN, 1995; JONES et al, 1997) utilizam este tipo de técnica. 

Dependendo da função-escore, estes algoritmos podem ser mais lentos que os primeiros, 
mas precisam produzir menos poses para convergirem em soluções ótimas. 

Aqui  se  encontra  a  principal  fraqueza  do  docking molecular.  Estudos  indicam  que  os 
algoritmos  de  exploração  conformacional  até  conseguem gerar  boas  conformações  para  serem 
analisadas,  entretanto,  as  funções-escore dificilmente  conseguem  ordená-las  adequadamente, 
gerando uma série de falsos positivos e falsos negativos (DESJARLAIS; CUMMINGS; GIBBS, 
2007; WARREN et al, 2006). 

 Para ser boa, uma função-escore precisa ser capaz de reconhecer uma conformação que 
tenha grande possibilidade de ser a pose real de interação entre o ligante e a macromolécula e ela 
deve atribuir um alto valor de score para esta pose. O escore deve ser capaz de separar ligantes de 
não-ligantes e produzir uma sequência ordenada das melhores poses. Para tentar fazer isto, diversas 
técnicas estão implementadas nos diversos programas de docking molecular.  

Apesar de muitos métodos e formas de funções-escore existirem, a maior parte delas estão 
contidas no conjunto das funções-escore empíricas. Estas funções empíricas são criadas baseadas 
nas informações contidas nas crescentes bases-de-dados de estruturas cristalográficas de proteínas, 
das quais o Protein Data Bank (o PDB) (BERNSTEIN et al, 1977) é o exemplo mais notável. Estas 
funções se dividem em duas categorias. Funções baseadas em regressões e funções baseadas em 
conhecimento. 

As funções baseadas em regressão são construídas otimizando-se os parâmetros de formas 
funcionais conhecidas para que elas relacionem bem as afinidades de ligação experimentais com 
descritores  geométricos  extraídos  das  estruturas  cristalográficas  dos  complexos.  O  ChemScore 
(ELDRIDGE  et  al,  1997)  é  um  exemplo  de  uma  função-score baseada  em  regressão  e  está 
implementada no programa GOLD. 

 O problema deste tipo de função é que sua eficácia está limitada ao conteúdo do conjunto 
de calibração. Assim, funções diferentes apresentam resultados bem distintos que podem ter a ver 
com: o algoritmo de calibração, a quantidade de dados utilizados na calibração da função ou à 
confiabilidade dos dados coletados. No fim das contas, é difícil estimar quando uma função é "bem" 
calibrada. 

Funções  baseada  em  conhecimento  também  utilizam  estruturas  cristalográficas  de 
complexos proteína-ligante para serem construídas. Entretanto, ao contrário de relacionar afinidades 
experimentais  a  propriedades  geométricas  do  sistema,  estas  funções  coletam  os  descritores 
geométricos e assumem que aqueles traços que ocorrem mais vezes provavelmente são os mais 
favoráveis.  Um potencial  médio é então construído para conferir  altos  scores  a  complexos que 

29



apresentem descritores  favoráveis.  Um exemplo é  a  função PMF (MUEFFE;  MARTIN, 1999), 
implementada  no  programa  SciGress  Explorer,  da  Fujitsu  (FUJITSU SCIGRESS EXPLORER, 
2008).  

Devido à rapidez com que realiza suas estimativas (YURIEVA; AGOSTINO; RAMSLAND, 
2001), o docking tem se tornado o método preferencial usado em triagem virtual tanto em indústrias 
como  na  academia  (YURIEVA;  AGOSTINO;  RAMSLAND,  2001;  WASZKOWICZ;  CLARK; 
GANCIA, 2011). Apesar dos avanços tecnológicos e conceituais que o docking tem passado nestes 
últimos anos, entretanto, outros problemas ainda prejudicam sua exatidão e põem em dúvida sua 
confiabilidade. 

Em geral, boa parte dos programas de docking utilizam como aproximação fundamental em 
seus  cálculos  o  modelo  de  chave  flexível  e  fechadura  rígida  (semi-flexível)  (YURIEVA; 
AGOSTINO;  RAMSLAND,  2001).  Isto  é,  os  graus  de  liberdade  do  alvo  molecular  não  são 
considerados quando minimiza-se a função-escore. 

Entretanto, sabe-se que a interação entre duas moléculas é um processo que afeta ambas as 
moléculas  (YURIEVA;  AGOSTINO;  RAMSLAND,  2001)  e  que  desconsiderar  isto  nas 
aproximações faz com que as conformações geradas pelo docking não tenham o peso que realmente 
deveriam ter na otimização das interações. 

A flexibilidade  é  incluída  apenas  nos  algoritmos  mais  sofisticados,  dos  quais  o  maior 
exemplo é o Rosetta (DAVIES et al,  2009; DAVIS; BAKER, 2009; ).  Isso porque a adição da 
flexibilidade do alvo molecular ao cálculo aumenta exponencialmente o tempo de cálculo e torna o 
docking rapidamente impraticável (YURIEVA; AGOSTINO; RAMSLAND, 2001). 

Adicionalmente,  o  desempenho  dos  resultados  varia  amplamente  segundo  o  programa 
selecionado.  Estudos  têm  chegado  à  conclusão  de  que  é  bastante  improvável  ordenar 
confiavelmente um grupo de ligantes  em um estudo de triagem virtual  com  docking  (LEACH; 
SHOICHET; PEISHOFF, 2006; HUANG; SHOICHET; IRWIN, 2006). 

Devido a essa não consideração dos graus de liberdade do alvo molecular e do solvente, a 
exatidão dos métodos de  docking molecular tem se mostrado prejudicada (LEACH; SHOICHET; 
PEISHOFF, 2006; HUANG; SHOICHET; IRWIN, 2006; YOSHIFUMI, 2010). 

1.2.2. Dinâmica Molecular

O conhecimento completo do comportamento de um sistema molecular pode ser obtido, em 
princípio,  resolvendo-se  a  equação  de  Schrödinger  dependente  do  tempo  (3),  que  governa  a 
dinâmica de todas as partículas no sistema, tanto elétrons quanto núcleos. 

H  =i ℏ ∂
∂ t (3)

Para conseguir resolver esta equação, entretanto, nós nos valemos da aproximação de Born-
Oppenheimer,  que  desacopla  o  movimento  nuclear  do  movimento  dos  elétrons.  Neste  caso,  as 
posições nucleares entram como parâmetros fixos para os quais a equação eletrônica é resolvida. 
Isto gera uma solução ótima para cada configuração específica de núcleos no espaço.

A forma como a energia da função de onda eletrônica varia segundo as posições dos núcleos 
descreve uma hiper superfície  de dimensão 3N, conhecida como superfície de energia potencial.
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Em uma amostra, entretanto, uma molécula não está em uma única configuração o tempo 
inteiro. Molécula colidem umas com as outras, átomos vibram, ângulos se deformam e elétrons e 
núcleos interagem o tempo inteiro. Este comportamento, essa dinâmica do sistema faz com que em 
um dado momento, uma molécula esteja em um estado e em um momento seguinte ela esteja em 
outro.

As transições entre um estado microscópico e outro são, entretanto, muito rápidas. Muito mais 
rápidas  que  qualquer  medição  macroscópica  de  propriedades  termodinâmicas  clássicas  como 
entropia,  capacidade calorífica e  energia  livre.  Por  conta disto,  as medições  macroscópicas  são 
frequentemente  médias  tomadas  sobre  uma grande  quantidade  de  configurações  microscópicas, 
chamadas microestados.

As  transições  entre  um microestado  e  outro  dependem em grande  parte  da  superfície  de 
energia potencial do sistema, mas as propriedades macroscópicas dependem de como as moléculas 
encontram-se distribuídas entre os vários estados de energia  microscópicos durante a medição. A 
função que descreve a ocupação de cada nível de energia pelas moléculas é chamada  função de 
partição.

1.2.2.1. Ensembles e Funções de Partição

As propriedades termodinâmicas estão conectadas às propriedades macroscópicas através de 
uma função que descreve como as inúmeras moléculas de um sistema macroscópico se repartem 
entre os níveis de energia acessíveis ao sistema.

A função  de  partição  é  a  formalização  matemática  do  objetivo  final  da  termodinâmica 
estatística,  que  seria  a  descrição  da  termodinâmica  de  um  sistema  macroscópico  a  partir  de 
informações microscópicas.

Para conseguir uma expressão para a função de partição vamos partir  e um conceito que 
surgiu nos trabalhos de Boltzmann, Maxwell e Gibbs, e este seria o conceito de  ensemble. Um 
ensemble nada mais  é  que uma coleção de inúmeras cópias  do sistema,  cada uma em um dos 
inúmeros microestados com a restrição de que todos os estados microscópicos correspondam à 
mesma condição macroscópica. Um conceito ilustrado na Figura 7.

Figura 7: Relação Termodinâmica Estatística/Clássica 

Considere, agora, o ensemble de um sistema com o número de partículas N, um volume V e 
uma temperatura  T.  Isso é  possível  de ser  visualizado considerando que  cada microestado está 
fechado dentro de um volume V com paredes rígidas, porém diatérmicas, e todos os microestados 
estão envoltos em um banho térmico de temperatura T de modo que no estado de equilíbrio, todos 
os  microestado  do  ensemble  irão  se  encontrar  na  mesma  temperatura  e  depois  envolvemos  o 
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ensemble com fronteiras adiabáticas. 
Delineado desta forma, um ensemble NVT com  A microestados possui A⋅N moléculas e 

energia  total  E.  A  termodinâmica  estatística  então  postula  que  a  média  das  propriedades 
microscópicas  sobre  o  ensemble  representa  a  propriedade  termodinâmica.  De  forma  que
〈E 〉=E termodinamica .

Pelo  fato  de  a  temperatura  ser  constante,  a  quantidade  de  microestados  em  cada  valor 
diferente de energia é assimétrica de modo que teremos que analisar todos os valores de energia 
possíveis. Pensando em estados discretos de energia, podemos dizer que o estado 1 têm energia
1 e existem a1 microestados com esta energia, no ensemble. Os termos  a são chamados de 

“números  de  ocupação”  pois  denota  a  quantidade  de  microestados  ocupando aquele  estado 
particular de energia.

A função  que  descreve  como  objetos  se  distribuem em grupos  discretos  ou  contínuos  é 
chamada (pasmem) de distribuição. Ou seja, é uma função que relaciona os grupos em questão (no 
nosso caso, microestados de energia) com os números de ocupação.

A função de partição é a distribuição que relaciona os microestados de energia com seus 
números de ocupação. Como calcular os valores de energia envolve um procedimento já conhecido, 
o desafio consiste em encontrar os números de ocupação a j para o espectro de todos os valores de 
energia possíveis.

Evidentemente, estes números de ocupação devem obedecer às seguintes restrições:

A=∑
i

ai

E=∑
i

ai iN ,V 
(4)

Que  têm  a  ver  com  as  características  do  ensemble  que  estamos  tentando  descrever.  A 
configuração  dos  microestados  de  energia  acessíveis  ao  sistema  dependem  profundamente  da 
intensidade do confinamento do sistema e da quantidade de partículas interagentes.

Acontece, no entanto, de existirem inúmeras formas de se distribuir os sistemas do ensemble 
entre os níveis de energia de modo a satisfazer as condições  (4).  A priori,  pelo menos,  não há 
porque considerar que alguma delas é mais correta que as outras.

Vamos definir um vetor a  de tal forma que a=a1, a2, a3, , ai . Ou seja,   o  vetor  a   é  a 
representação de uma distribuição.

A quantidade W a de formas diferentes de se distribuir os A sistemas  distinguíveis  de 
um ensemble  entre  k microestados  de  energia  de  tal  forma que  haja ai sistemas  no  nível  de 
energia i N ,V  é:

W (a)= A!
∏

k
ak! (5)

A ideia de que os sistemas em questão são distinguíveis entre si  é  justamente a  ideia de 
ensemble. As propriedades microscópicas dos sistemas dentro de um ensemble são diferentes, de 
modo que podemo distingui-los uns dos outros, mas todos eles estão associados a propriedades 
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macroscópicas idênticas. 
O número W conta quantas formas diferentes existem de se organizar os sistemas do ensemble 

sem alterar os números de ocupação. Na matemática, a forma (5) de se distribuir e arranjar objetos 
entre grupos distintos é chamada de distribuição multinomial.

A fração da população total dos microestados que se encontra em um nível i de energia, para 

uma determinada distribuição, é dada por Pi
a=

ai

A
.

Perceba que se fecharmos os olhos e escolher um sistema do ensemble aleatoriamente,  a 
probabilidade  de  tomarmos  um sistema que  se  encontra  em um determinado microestado  i de 
energia i  é idêntica à fração Pi

a .

Portanto, a probabilidade de tomarmos um sistema no i-ésimo nível de energia considerando-

se  todas  as  distribuições  é Pi=
ai

A
.Onde ai é  a  média  do  coeficiente ai em  todas  as 

distribuições.
As leis da probabilidade define que se considerarmos uma variável aleatória discreta  t, que 

pode  assumir  N  valores t1, t 2, t3,,t N  ,  com  probabilidades  de  ocorrência  de 

p t1 , pt 2, p t 3 ,, ptN  a média t desta variável é dada por t=
∑

i

M

t i p t i

∑
i

M

pt i
.

Neste caso, estamos fazendo a média do coeficiente ai ao longo de todas as distribuições 
possíveis. O que quer dizer que a função pa i que estamos procurando é um função que nos diz 
qual a probabilidade do valor do número de ocupação do i-ésimo nível de energia ser ai , dentre 
todos os valores que ele pode ter ao longo de todas as distribuições possíveis.

Vimos que a função W a representa o número de formas diferentes de se combinar os 
diferentes sistemas do ensemble de forma que os coeficientes ai permaneçam iguais, alterando-se 
apenas quais sistemas em particular ocupam cada nível. 

Dito de outra forma, o número W a de uma distribuição diz de quantas formas diferentes 
podemos organizar os sistemas do ensemble usando esta distribuição. Ao somar todos os  W para 
todas  as distribuições  possíveis  a,  teremos a quantidade total  de todas  as formas possíveis que 
existem de se organizar os sistemas entre os microestados, sem que as propriedades macroscópicas 
sejam alteradas.

Segue-se daí que a probabilidade de que um número de ocupação tenha o valor ai , dentre 

todos os valores que ele pode ter é, de fato,  pa i=
W [ ai]

∑
a

W [a] onde a i é a distribuição onde o 

número de ocupação do i-ésimo microestado de energia é ai . 

Assim, se considerarmos que o valor ai depende da distribuição em questão, de modo que 
ai=ai(a) , o valor médio ai sobre todas as distribuições possíveis é:
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ai=
∑

a
aiaW [a i]

∑
a

W [a ]

O que implica que:

Pi=
1
A

∑
a

a iaW [ a]

∑
a

W [a ]
(6')

É importante conhecer essa probabilidade exatamente porque  o valor esperado de qualquer 
propriedade M  no ensemble é dada por 

〈M 〉=∑
i

M i Pi (6). 

E este valor esperado é a propriedade macroscópica do sistema.
Sabemos que a função W nos dá uma ideia da probabilidade de que os números de ocupação 

de um sistema tomado ao acaso sejam aqueles de uma distribuição x ou y. O que temos de fazer 
para encontrar  a  distribuição com maior  influência nos coeficientes  é  encontrar  os  números de 
ocupação para os quais W é máximo. Isto é, encontrar a distribuição mais provável. 

Isto  pode  ser  feito  encontrando-se  os  números  de  ocupação  que  correspondem a  pontos 
críticos da função W. Um ponto crítico é um ponto onde a derivada primeira é zero.

d
d ak

W=0

É possível fazer isto diretamente a partir da definição (5), no entanto, é mais conveniente e 
matematicamente  permitido  otimizar  os  número ak em  função  do ln W ao  invés  da  função 

original. Desta forma ln W=ln  A!−∑
k

ln ak! .

Para simplificar a demonstração, vamos diminuir a quantidade de níveis de energia para 2. 
Isto facilita a visualização da resolução mas não invalida a extrapolação para mais valores. Sendo 
assim, nossa expressão para o ln W diminui para:

ln W=ln(A!)−ln(a1!)+ln(a2!)

Agora, lembre-se de que estamos assumindo que  A e os números de ocupação são muito, 
muito grandes. O que faz sentido para um sistema macroscópico com quantidades de moléculas da 
ordem de 1×1023 . Para número deste tamanho, é impraticável realizar as operações fatoriais no 
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interior dos logaritmos.
Para resolver  este  problema,  utilizamos a aproximação proposta  pelo matemático escocês 

James Stirling (Figura 8) de que ln N!=N ln N−N , onde N é um número muito grande.

Figura 8: A aproximação de Stirling

Estamos  também fazendo  uso  da  relação  a2=A−a1 ,  que  é  consequência  de  estarmos 
utilizando uma distribuição multinomial. Esta seleção é arbitrária, poderia ter sido feito com o a2 , 
também.  Fazendo  uso  desta  aproximação,  temos  que 

ln W=A ln A−A−a1 lna1−a1 A−a1 ln  A−a1−A−a1 .

Derivando W em função dos coeficientes temos que Para conseguir uma expressão para a 
derivada de W em função do coeficiente a1 temos que:

d
d a1

ln W=ln A−ln a1−
d

d a1
(A−a1) ln(A−a1)−2

É  fácil  demonstrar,  no  entanto,  que  o  termo  
d

d a1
(A−a1) ln(A−a1) é  igual  a  zero.  E 

portanto a expressão final para ln W é
d

d a1
ln W=ln A−ln a1−2

Para  encontrar  os  pontos  críticos  desta  função  procuramos  os  coeficientes  onde 
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d
d a1

ln W=0 . Ao fazer isto, encontramos que os coeficientes que satisfazem esta equação são 

dados por a0=
A
k .

E vemos que a distribuição multinomial mais provável é aquela onde todos os números de 
ocupação são iguais a a0 . Agora que conhecemos um ponto de máximo na superfície de ln W, 
podemos calcular o valor de W para os pontos próximos utilizando uma série de Taylor (7). 

ln W (a)=lnW (a0)+
[ ln W ](1)(a0)

1!
(a−a0)+

[ ln W ](2)(a0)
2!

(a−a0)
2+…+

[ ln W ](n)(a0)
n!

(a−a0)
n (7) 

Mas como nós ainda não temos uma forma de calcular infinitos termos, teremos que nos 
contentar  com uma aproximação razoável,  truncando a série  em seu terceiro  termo (seria  uma 

T 3a , se fôssemos traçar um paralelo com a nomenclatura da figura).

ln W (a)≈lnW (a0)+
[ ln W ](1)(a0)

1!
(a−a0)+

[ lnW ](2)(a0)
2!

(a−a0)
2 (7')

 

A própria definição de a0 parte da premissa que a derivada primeira de ln W é zero nestes 
pontos, portanto [ lnW ](1 )(a0)=0 , de forma que o segundo termo da equação desaparece. Ficamos 

então com ln W a≈lnW a0[ lnW ]2 a0
1
2
a−a0

2 . Onde o termo [ lnW ]2 a0 significar o 

valor  da expressão encontrada para d2

da2 lnW (a) no ponto a0 . 

Como  a  derivada  segunda  de  W(a)  é d2

da2 lnW a=a−A
A a  ,  podemos  calcular 

[ lnW ]2 a0 considerando que a0=A /k  e obtemos que [ lnW ]2 a=1−k
A  . 

Como estamos utilizando o exemplo representativo de k=2, então [ lnW ](2 )(a)=− 1
A . Com 

isso,  nossa  série  de  Taylor  para  ln  W toma  uma  forma  mais  elegante,  e  através  de  algumas 
manipulações algébricas podemos chegar a um jeito simples para se estimar a forma como o próprio 
W se comporta ao distanciar-se da distribuição ótima:

W a≈ A!
a0

k exp[− 1
2A

a−a0
2] (8)

A expressão  (8) é uma Gaussiana. A Gaussiana tem a propriedade de ser praticamente zero 
quando a diferença a−a0 é muito maior que o desvio padrão (da ordem de  A1 /2 ).  Para as 
escalas  a com a qual estamos trabalhando (por volta de 1020 ), nossa Gaussiana estará bastante 
concentrada em um intervalo centrada no valor de a0±n 1010 , onde n são alguns poucos múltiplos 
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inteiros. 
Nesta  escala  de  quantidade,  a  Gaussiana  plotada  seria  praticamente  zero  em  qualquer 

intervalo  fora  de a0±n1010 ,  e  formaria  um pico  agudo no valor  de a0 .  Isto  mostra  que  a 
distribuição mais provável é também a que mais contribui para descrever o sistema e que esta 
descrição é tão significativa, que praticamente só precisamos dela para descrevê-lo adequadamente. 

Substituindo estas informações na equação (6') significa que Pi=
a0
[i ]a
A

.

Sendo assim, a probabilidade de que tomando um sistema ao acaso, ele esteja no  i-ésimo 
microestado de energia depende apenas do número de ocupação a0

[i ] daquele estado de energia na 
distribuição mais provável, e não mais de uma média sobre todas as distribuições possíveis.

Esta forma para a distribuição mais provável, no entanto, não considera as condições em (4). 
O que significa dizer que o valor ótimo, quando calculado levando em consideração as restrições de 
um ensemble canônico, não será o ponto onde todos os números de ocupação são iguais. Entretanto, 
a mesma propriedade se aplica e, uma vez conhecendo-se a forma geral a distribuição mais provável 
para o ensemble, ela também será tão mais provável que as outras que será a única necessária para 
descrevê-lo.

O que fazemos, então, é minimizar ln W levando-se em consideração as restrições em (4). A 
forma de fazer isto é análoga ao procedimento de encontrar o menor valor em uma parábola que 
também esteja contido em uma reta, por exemplo. A isto se chama vínculos. 

Existe um procedimento relativamente simples para se minimizar uma função com vínculos, é 
o chamado método dos Multiplicadores Indeterminados de Lagrange.  Os quais,  aliás, queremos 
determinar.  Neste método, não minimizamos diretamente ln  W(a),  ao invés disso,  minimizamos 

uma função  L de tal forma que L=lnW−∑
i

k

ai−∑
i

k

ai iN ,V  , onde os termos em azul e 

vermelho são os multiplicadores indeterminados de Lagrange. O que se faz é encontrar os valores 
dos números de ocupação para os quais a derivada de L é zero.

Mais uma vez utilizando a definição  (5) juntamente com a relação de Stirling, chegamos à 
seguinte relação −ln a0

 i−−1− iN ,V =0 . Onde a0
(i) significa o número de ocupação do 

i-ésimo  microestado  de  energia  na  distribuição  mais  provável.  Utilizando  as  propriedades  de 
exponencial e logarítmos, e possível concluir que a0

 i=exp [− ' ]exp [−i N ,V ] .

Esta expressão descreve os números de ocupação de cada nível de energia na distribuição 
mais  provável.  Para encontrar  a  distribuição das  probabilidades P j de cada nível  de energia, 
fazemos:

A=∑
i

k

a0
i =∑

i

k

exp [− ' ]exp [− i N ,V ]

A=exp[− ' ]∑
i

k

exp[− iN ,V ]

Pi=
a0
i

A
=

exp[− ' ]exp [− iN ,V ]

exp[− ' ]∑
i

k

exp [− iN ,V ]

Ao  fazer  isto,  o  multiplicador  indeterminado α ,  incluído  em  α ' ,  desaparece.  O 
parâmetro  β está conectado à temperatura termodinâmica através da constante  de Boltzmann 
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KB de tal forma que β=1/K BT . 

O denominador soma por todas as equações do ensemble canônico e é chamada função de 
partição  canônica.  O  numerador  foi  chamado  de  peso  ou  ponderação de  Boltzmann,  em 
homenagem ao físico  austríaco  Ludwig Boltzmann,  um dos pais  fundadores  da  termodinâmica 
estatística.

Q=NVT i=

exp[− 1
K BT

 iN ,V ]
∑

i

k

exp[− 1
KB T

iN ,V ]
(9)

Se definirmos a  função de partição canônica como sendo  Q(N,V,T),  qualquer  propriedade 
mecânica de um sistema canônico pode ser calculada seguindo a relação (6):

〈P 〉= 1
Q∑i

k

p iexp[− 1
KB T

ε i(N ,V )] (10)

Desde que consigamos calcular a propriedade microscópica pi .

A forma exata da distribuição depende da temperatura, o que significa dizer que em diferentes 
temperaturas, a ocupação ótima de cada microestado de energia será diferente.  

Em  um  sistema  que  está  em  equilíbrio  termodinâmico,  as  moléculas  individuais  que 
compõem o sistema podem mudar de um microestado para outro, mas a quantidade de moléculas 
que entram em um microestado é a mesma que sai, de modo que não há uma alteração no valor  
medido  da  propriedade  macroscópica,  pois  não  há  variação  na  população  média  de  moléculas 
ocupando cada nível de energia.

No equilíbrio termodinâmico, portanto, a função de partição é invariante no tempo. Quando 
isto acontece, qualquer média temporal da propriedade de interesse tomada sobre um conjunto de 
microestados do sistema é equivalente ao valor esperado da propriedade no ensemble. E o valor 
esperado da propriedade no ensemble conecta-se à propriedade macroscópica. Esta é a hipótese 
ergódica. 

Se  pudermos  simular as  transições  de  microestados  que  ocorrem  durante  a  progressão 
temporal de um sistema e guardar informações sobre estas transições, podemos obter a propriedade 
macroscópica deste sistema. No entanto, o algoritmo de simulação deve ser construído de modo que 
as probabilidades das transições na simulação sejam consistentes com a distribuição do ensemble, 
para garantir que a média temporal será feita sobre um somatório que incluirá microestados mais 
prováveis em maior quantidade.

Se o sistema simulado estiver em equilíbrio termodinâmico e o algoritmo for adequado para 
amostrar o ensemble, a relação ergódica nos garante que para um tempo muito longo de simulação, 
a  média  temporal  e  a  média  no  ensemble serão  idênticas.  Isto  porque  como a  distribuição  de 
partículas entre os microestados é invariante, eventualmente o sistema passará, ao longo do tempo, 
por todas as transições possíveis entre os microestados.
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1.2.2.2. Mecânica Clássica

Embora seja teoricamente possível adquirir informações sobre o ensemble de configurações 
nos estados nucleares resolvendo-se a equação de onda para os núcleos (e um potencial eletrônico 
paramétrico), esta técnica pode ser aplicada apenas para sistemas muito simples. A solução das 
equações de onda nucleares rapidamente se torna impraticável à medida que o tamanho do sistema 
aumenta. 

Felizmente, mesmo que seja muito difícil ou até mesmo impossível estudar a dinâmica dos 
sistemas utilizados neste trabalho aplicando-se o formalismo da mecânica quântica, ainda é possível 
amostrar as configurações nucleares propagando o sistema no tempo segundo equações de mecânica 
clássica.

Embora seja  apenas  uma aproximação da dinâmica nuclear  real,  simulações  de  mecânica 
clássica fornecem descrições bastante exatas em muitos casos, apesar de ignorar alguns fenômenos 
que  são  importantes  em  certas  circunstâncias.  Por  exemplo,  o  tunelamento  no  tratamento  de 
partículas muito leves ou a vibração de ponto zero em temperaturas muito baixas. 

Por  este  motivo,  a  aplicação  da  mecânica  clássica  está  restrita  a  sistemas  onde  o 
comportamento quântico médio do movimento nuclear possa ser confiavelmente modelado a partir 
da  mecânica  clássica.  Formalmente,  a  aproximação  clássica  descreve  bem  a  dinâmica  de  um 
sistema atômico-molecular se o comprimento de onda térmico de De Broglie (11) for muito menor 
que a distância média de separação entre os núcleos do sistema. 

= 2 ℏ2

M k B T
(11)

A mecânica clássica pode ser formalizada definindo-se um Hamiltoniano clássico do sistema, 
que é uma função das coordenadas de posição e de momento linear (12).

H  pi ,r i=∑
i=1

N 1
2 mi

p i
2U  ri (12)

Os vetores pi representam as coordenadas de momento linear para cada partícula  i e os 
vetores r i representam as coordenadas de posição. Ao todo, portanto, o Hamiltoniano clássico é 
uma função de 6N variáveis, onde N é o número de partículas (neste caso, núcleos atômicos). 

Em um sistema dinâmico, dizemos que posições e momentos variam no tempo. Descobrir a 
forma  como esta  variação  ocorre  é  o  problema  central  da  mecânica  clássica.  Na mecânica  de 
Hamilton, o comportamento dinâmico de um sistema Hamiltoniano pode ser capturado a partir da 
diferencial  total  da  função  Hamiltoniana,  considerando-se  que  as  posições  e  momentos  das 
partículas são função do tempo. Esse resultado é representado pelas equações de movimento de 
Hamilton (13,14).

39



ṗi=−
∂ H
∂ r i

(13)

 ṙ i=
∂H
∂ p i

=
pi

mi
(14)

Resolver a dinâmica do sistema envolve encontrar as velocidades e posições das partículas em 
um  tempo  posterior  a  partir  de  tempos  anteriores,  isto  consiste  em  resolver  estas  equações 
diferenciais de primeira ordem para cada uma das partículas, a cada passo de tempo, e encontrar as 
posições e velocidades no intervalo de tempo posterior.  

Para  resultados  de  alta  exatidão,  é  preferível  resolver  as  duas  equações  diferenciais  de 
primeira ordem de Hamilton (13,14).  Entretanto, as partir da definição clássica de momento linear, 
é possível chegar, a partir das equações de Hamilton, a uma equação diferencial de segunda ordem 
(15),  que nada mais é que a equação de Newton e relaciona as forças sobre a partícula a uma 
derivada temporal da posição.

F i=mi a (15)

Resolver a equação de Newton é mais eficiente computacionalmente que resolver as duas 
equações de Hamilton, apesar de ser menos exato, por este motivo normalmente os métodos de 
dinâmica molecular integram a equação de Newton.

Os algoritmos  utilizados para integrar as equações de movimento da qual estamos tratando 
agora são historicamente conhecidos como algoritmos tipo Verlet, em homenagem ao físico francês 
Loup  Verlet,  que  foi  o  primeiro  a  aplicar  métodos  de  integração  numérica  às  equações  de 
movimento em simulações de dinâmica molecular (VERLET, 1967).

Considerando  a  posição  como  função  do  tempo  (o  indispensável  para  se  pensar  em um 
sistema dinâmico) de modo que em um tempo t  a posição dos átomos no sistema seja Rt  , a 
ideia fundamental dos algoritmos tipo Verlet está em escrever duas expansões de Taylor da posição: 
uma para um passo à frente (16) no tempo e outra para um passo atrás (17). Em ambas, a expansão 
é truncada no terceiro termo.

Rt=Rt  Ṙt  2

2
R̈t O 3 (16)

Rt− =Rt − Ṙt  2

2
R̈t −O 3 (17)

Adicionando-se  estas  duas  expressões,  conseguimos  uma  terceira  que  relaciona  as 
coordenadas no futuro às coordenadas no presente e no passado (18).
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Rt≈2 Rt −Rt−2 M−1 Ft  18

Subtraindo-se  as  equações  (16)  de  (17),  obtemos  uma  equação  para  as  velocidades  das 
partículas em um tempo t em função da velocidade que depende das posições um passo atrás e um 
passo à frente, mas não no passo atual. Perceba que à medida que o passo de tempo torna-se muito 
pequeno, esta definição aproxima-se da definição de derivada da posição, o que é consistente.

V t =[Rt−Rt−]
2

19

Apesar de suficientes para a integração das equações de movimento, as equações (16) e (17) 
não são muito apropriadas. O motivo disto é que utilizando estas equações para propagar o sistema,  
o  cálculo das velocidades está  sempre defasado em relação ao das  posições.  Isto  é,  para saber 

V t  é preciso antes saber Rt .
Esta característica é levemente inconveniente para as rotinas de saída de dados mas também 

tem uma complicação adicional de ordem prática: no estado inicial do sistema, as velocidades não 
podem ser calculadas porque não se tem qualquer informação sobre o estado futuro das posições e 
portanto é preciso usar uma forma diferente de se calcular os valores no estado inicial.

Uma variação do algoritmo de Verlet convencional, chamado criativamente de velocity-Verlet, 
resolve  este  problema  integrando  as  velocidades  no  passo  atual  utilizando  as  forças  do  passo 
seguinte. Este algoritmo parte das definições de velocidade em (21') e (21).

Rt=Rt  Ṙt 2

2
R̈t O 3

Rt≈R tV t 2

2
M−1 F t  20

1

[Rt−Rt −2

2
M−1 F t ]≈V t 

V t ≈ 1
 [Rt−Rt − 2

2 M−1 Ft ]

V t ≈ Rt


−
Rt


−
2

M−1 F t 

V t ≈[Rt−Rt]


−
2

M−1 F t  21'

Note que a quantidade [Rt−Rt ]
 é uma velocidade segundo a definição (19), essa 

velocidade considera um passo que é metade do passo de integração original. Portanto podemos 
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escrever que V t1/ 2=
[Rt−R t ]

 . Substituindo-se esta definição em (21') segue-se 

que V t ≈V t1 /2 −
2

M−1 F t  . Que ao ser rearranjada assume a forma da equação (21):

−V t1/2 ≈−V t −
2

M−1 Ft 

V t1/2 ≈V t 
2

M−1 F t 

V t≈V t1/2
2

M−1 F t

V t t −V t ≈
2

M−1[FtF t ]

V t t ≈V t 
2

M−1[FtF t ] 21

A equação (21) pode ser utilizada para calcular as velocidades em tempos posteriores a partir 
do conhecimento das velocidades no estado atual do sistema, dependendo no entanto da informação 
sobre as forças.

Em sistemas conservativos (onde o potencial depende apenas da posição das partículas), as 
forças podem ser calculadas a partir do gradiente do potencial. 

Ft=−∇U [Rt] (22)

Como  as  posições  posteriores  são  calculadas  primeiro,  com  a  equação  (20),  é  possível 
calcular as forças a partir da equação (22) e então calcular as velocidades no mesmo passo temporal 
das posições a partir da equação (21), solucionando o problema do algoritmo básico de Verlet.

Note, no entanto, que no passo inicial t = 0, as posições são aquelas da geometria de entrada, 
mas as velocidades iniciais precisam ser atribuídas de forma externa ao algoritmo de integração, 
pois elas são necessárias para se calcular as próximas posições e portanto as próximas forças, para 
então encontrar as próximas velocidades.

Também  é  necessário  saber  o  tamanho  do  passo  de  integração,  uma  vez  que  todas  as 
quantidades dependem desta informação para serem apropriadamente calculadas a cada iteração do 
procedimento de integração.

O ciclo de integração então segue-se da seguinte forma, ilustrado na Figura 9:

1. Defina a quantidade e os tipos de átomos, bem como o potencial de interação;
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2. Atribua valores iniciais de posições R0 e velocidades V 0 ;

3. Defina um passo temporal  de integração;

4. Determine o número nt de passos a serem integrados;

5. Calcule as forças F 0 para as posições iniciais;

6. Itere ao longo de nt passos:

1. Calcule as novas posições no passo t com (20);
2. Calcule as novas forças no passo t com (22);
3. Calcule as novas velocidades em t com (21);
4. Escreva informações pertinentes sobre a integração do passo t para t ;
5. Incremente o passo de tempo;

7. Analise os resultados.

Figura 9: Ciclo de Integração do Velocity-Verlet

As posições iniciais  R0 são obtidas a partir  da geometria de entrada.  A composição do 
sistema (número e tipos de átomos) também precisam ser informadas no início do procedimento. 
Estes parâmetros são utilizados no cálculo do potencial além de outros termos.

Uma  forma  conveniente  de  se  estabelecer  velocidades  iniciais V 0 é  gerando-as 
aleatoriamente a partir da distribuição de Maxwell-Boltzmann  (23). Este método permite que as 
velocidades  sejam  atribuídas  de  forma  que  o  sistema  tenha  uma  determinada  “temperatura 
instantânea” no começo da simulação.
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f v dv= mi

2 K B T
exp− mi v

2

2 K B T dv (23)

Esta  forma  de  se  atribuir  velocidades  é  justificada  por  um  resultado  da  termodinâmica 
estatística  que  relaciona  a  média  da  energia  cinética K do  sistema  com  sua  temperatura 
macroscópica (24). 

T= 1
N A KB T

〈K 〉 (24)

Analogamente, podemos pensar que uma temperatura instantânea T que está relacionada à 
energia cinética instantânea da trajetória (25).

T= 1
N A KB T

K (25)

Esta temperatura instantânea pode ser calculada a partir das velocidades instantâneas de cada 
microestado  por  onde  a  dinâmica  passa.  E  portanto,  as  velocidades  iniciais  têm influência  na 
temperatura do microestado inicial.

O passo de integração é uma variável de entrada cuja atribuição não é muito trivial. Quanto 
mais curto o passo, menos tempo “real” a dinâmica será capaz de simular antes de teoricamente 
faltar  espaço  para  o  armazenamento  de  dados  de  saída.  Entretanto,  um  passo  muito  grande 
compromete o algoritmo de integração porque a expansão de Taylor é uma aproximação local.

Além disso, a “resolução” da dinâmica é determinada pelo tamanho desse passo. Se o passo é 
muito largo, fenômenos que acontecem em intervalos de tempo inferiores ao tamanho do passo não 
são adequadamente amostrados do ensemble. 

Por esse motivo, o passo de integração acaba sendo restrito a intervalos bastante curtos para 
não prejudicar a exatidão do algoritmo de integração e para amostrar apropriadamente os graus de 
liberdade mais rápidos do sistema.

Em geral, estes graus de liberdades mais rápidos correspondem a estiramentos de ligações 
envolvendo hidrogênios, particularmente a ligação carbono-hidrogênio,  cuja vibração é cerca de 
3000 cm-1  que ocorrem na  escala  de tempo da ordem de femtossegundos (10 -15 s).  Na prática, 
portanto, o intervalo de integração utilizado em simulações de dinâmica molecular usuais é de 1fs. 

O potencial é mais complicado. Dissemos que, segundo a aproximação Born-Oppenheimer,  é 
possível simular o movimento nuclear a partir do conhecimento da superfície potencial derivada da 
resolução paramétrica da função de onda eletrônica para cada configuração especial nuclear.

Em teoria, seria possível utilizar este potencial quântico, por assim dizer, para movimentar os 
núcleos. Entretanto, o custo computacional de se calcular uma função de onda eletrônica para cada 
passo de 1fs cresce muito rapidamente com a quantidade e os tipos de átomos no sistema. 

Esta  lentidão  na  propagação  dos  sistema  no  tempo  faz  com  que  cálculos  de  dinâmica 
molecular utilizando um potencial deste tipo sejam realizados apenas para sistemas muito pequenos, 
onde o tempo de convergência do cálculo do potencial não seja um fator tão limitante.
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1.2.2.3. Mecânica Molecular

Para diminuir a demanda computacional envolvida no cálculo do potencial, formas diferentes 
de se calcular esta energia foram propostas. A mais computacionalmente eficiente destas formas 
utiliza os chamados potenciais clássicos ou de mecânica molecular.

Independente  do  método  utilizado  para  se  calcular  os  potenciais  quânticos,  o  cálculo  do 
potencial  utilizando  os  potenciais  empíricos  da  mecânica  molecular  é  muito  mais  rápido.  Esta 
diferença de velocidade permite  que estes potenciais sejam utilizados para propagar sistemas muito 
maiores e amostrar muito mais configurações em uma dinâmica molecular.

Os potenciais de mecânica molecular abandonam completamente o conceito de função-de-
onda.  Neles, os núcleos são vistos como partículas pontuais maciças e a energia é modelada por 
uma função analítica cujos parâmetros são ajustados de modo que os valores calculados concordem 
com observáveis termodinâmicos experimentais.

A função analítica mais comumente utilizada nas simulações clássicas é uma soma de várias 
parcelas de energia (26). Cada parcela representa uma forma diferente pela qual a energia potencial 
total do sistema varia.

U R =U ligaçõesU ângulosUdiedraisU imprópriosU eletrostáticoU Lennard− Jones (26)

Os  termos  U ligaçõesU ângulosU diedraisU impróprios referem-se  a  energias  calculadas  entre 
átomos  que  estão  na  mesma  molécula  e  são  chamados  de  termos  ligados.  Os  termos 

U eletrostáticoU Lennard−Jones contabilizam  interações  entre  átomos  em  moléculas  diferentes  ou 
moléculas a mais de um diedral (quatro ligações) de distância um do outro, e são chamados de 
termos de energia não-ligados. 

A equação  (26) para expressar a energia do sistema pode então ser reescrita de forma que 
U R=U ligadosU não−ligados .

A contribuição total da energia das ligações é calculada somando-se parcelas de cada ligação 
segundo  a  equação  (27).  Cada  parcela  é  calculada  segundo  o  potencial  harmônico  onde  os 
parâmetros k lig e r 0 são  a  constante  de  força  e  a  distância  de  equilíbrio  da  ligação 
respectivamente.

U ligações= ∑
ligações

1
2

k lig  r−r0
2 (27)

Os ângulos seguem um potencial  harmônico semelhante aos  potenciais  das ligações  (28). 
Mais uma vez, a contribuição de cada ângulo do sistema é contabilizado.

U ângulos= ∑
ângulos

1
2

k angl −0
2 (28)
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Os  ângulos  diedrais,  ao  contrário  dos  ângulos  convencionais  não  são  adequadamente 
modelados segundo um potencial harmônico. Isto porque um ângulo diedral em geral pode assumir 
valores  entre  0º  e  360º.  Funções  trigonométricas  do  tipo  (29) (ou  combinações  de  funções 
trigonométricas deste tipo) são utilizadas como forma empírica de um diedral porque são contínuas 
para todo o intervalo de ângulos possíveis.

U diedrais= ∑
diedrais

1
2

V A [1cos A] (29)

A energia envolvida em movimentos para fora do plano, uma barreira de energia importante 
para grupos planares como carbonos sp², são modelados de forma semelhante aos diedrais (30), mas 
entre  átomos  que  não  estão  diretamente  ligados  entre  si.  Por  este  motivo,  estes  ângulos  são 
chamados diedrais impróprios. 

U impróprios= ∑
impróprios

1
2

V B [1cos B] (30)

Os parâmetros A, e B são a fase da função cosseno utilizada para modelar o comportamento 
periódico. Os termos V são as constantes de força dos diedrais, e dependem dos termos A e B. Estes 
termos representam a periodicidade da função cosseno e o  é a fase do ângulo. Por questões de 
praticidade, a fase do ângulo normalmente é fixada em 0º ou 180º.

À parte  estes  termos  que  contabilizam a  contribuição  devido  à  configuração relativa  dos 
átomos ligados entre si, temos ainda um conjunto de termos cujo objetivo é simular interações a 
longa distância entre quaisquer dois átomos.

A primeira e mais elementar forma de duas partículas carregadas interagirem é seguindo a lei 
do potencial eletrostático de Coulomb (31).

U eletrostático=C −1∑
i
∑
j≠i

q i q j

r ij
(31)

Neste  potencial,  C é  uma constante  igual  a  1/4 0  que  precisa  ser  utilizada  quando 
queremos o resultado no sistema de unidades MKSA,  é a constante dielétrica do meio onde se 
encontra  o  sistema (que  será  igual  a  1  se  for  no vácuo), r ij é  a  distância  de separação entre 
quaisquer  dois  núcleos  e  os  termos  q são  as  cargas  pontuais  centradas  nos  núcleos  atômicos 
considerados.

Calcular o potencial de Coulomb desta forma para todo o sistema gera dois problemas. O 
primeiro ficará mais claro quando falarmos de fronteiras periódicas, o segundo problema é muito 
mais evidente: como determinar as cargas de cada átomo de forma que a soma de todas elas seja 
igual  à  carga  total  da  molécula  e  as  propriedades  calculadas  tenham  boa  correlação  com  os 
observáveis macroscópicos?

Esse problema deu origem a uma série de algoritmos de atribuição de cargas parciais.  Um dos 
mais conhecidos e utilizados entre eles é o AM1-BCC (JAKALIAN; JACK; BAYLT, 2002), que foi 
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utilizado neste trabalho para gerar as cargas parciais das moléculas. Este método foi parametrizado 
para distribuir as cargas de forma a reproduzir a superfície de potencial eletrostático  ab initio  de 
mais de 2700 moléculas de treino. 

Outro modelo de cargas é o RESP. RESP é a sigla em inglês para “Potencial Eletrostático 
Restrito”. Neste modelo, a superfície de potencial eletrostático calculado na base 6-31G* para uma 
série  de  moléculas  é  parametrizado  não  apenas  para  fazer  as  cargas  reproduzirem o  potencial 
eletrostático, mas também para minimizarem uma certa função de restrição (BAYLY et al, 1993). 
Esta função tem como objetivo diminuir a inexatidão com que as cargas no interior das moléculas é 
descrita.

Além da interação eletrostática decorrente da lei  de Coulomb aplicada às cargas  parciais, 
existe um conjunto de interações que dependem da distribuição da densidade eletrônica em torno 
dos  átomos.  Este  conjunto  complementar  de  interações  é  modelada  por  um potencial  empírico 
descrito  pela  primeira  vez  pelo  matemático  inglês  Sir  John  Edward  Lennard-Jones,  em  1924 
(LENNARD-JONES, 1924) (32).

U Lennard− Jones=∑
i
∑
j≠i  X ij

r ij
12−

Y ij

r ij
6  (32)

Ao se aproximarem demais, os átomos sobrepõe suas densidades eletrônicas, produzindo uma 
elevação brusca no potencial. Este tipo de interação decai muito rapidamente com a distância e é 
representado pelo primeiro termo da diferença. 

O  segundo  termo  representa  as  interações  de  Van  der  Waals,  decorrentes  da  polarização 
instantânea ou permanente da densidade eletrônica em torno dos átomos de uma molécula. 

Os  termos X ij e  Y ij são  parâmetros  empíricos  calculados a  partir  da  profundidade do 
poço de energia potencial ij  e são definidos em termos das distâncias de equilíbrio  ij  entre 
os átomos de tal forma que:

U Lennard− Jones=∑
i
∑
j≠i

 ij[ ij

rij 
12

−2 ij

rij 
6] (33)

Os  parâmetros  ij e   ij ,  apesar  de  dependerem  formalmente  de  dois  átomos  são 
determinados  a  partir  de  parâmetros  atômicos,  pelas  seguintes  regras  simples  de  combinação:
ij=ii  jj e  ij= ii jj .

Os termos que correspondem a contribuições não-ligadas não são calculados para átomos que 
estão ligados. Isto porque nesta situação, como as distâncias são muito pequenas,  as interações 
seriam muito grandes e seriam adicionadas às contribuições envolvendo os termos ligados. Isto 
produz contribuições anormalmente altas de energia e não se correlacionam bem com valores de 
observáveis experimentais.

1.2.2.4. Raios de Corte
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Um dos problemas a respeito das interações entre átomos não ligados é que elas somam por 
todos os pares de átomos possíveis (com a exceção dos átomos ligados entre si) e portanto o tempo 
de cálculo exato destas interações cresce com o quadrado do número de átomos. 

Evidentemente, isto torna o cálculo muito lento, até mesmo para sistemas não tão grandes. 
Considerando que em um cálculo de dinâmica molecular este cálculo precisa ser feito muitas vezes 
ao longo da simulação, esta não é uma forma apropriada de calcular este potencial.

Em  particular,  as  interações  eletrostáticas  são  mais  problemáticas  porque  decaem  muito 
lentamente com a distância, o que quer dizer que muitos pares de átomos precisam ser considerados 
na equação (31) para obter um aumento sensível na precisão do cálculo.

Uma das formas de se acelerar o cálculo das equações (31) e (32) para um sistema é fingir 
que ela será resolvida para um sistema menor, isto significa não calcular a interação entre alguns 
pares de átomos. A forma escolhida de fazer isto é considerar as interações de um átomo apenas 
com aqueles que estiverem a uma certa distância ou mais próximos. 

A forma descrita acima torna o cálculo linearmente proporcional ao número de átomo e não 
quadraticamente proporcional, como o cálculo completo. Como o cálculo estabelece um raio limite 
para o cálculo da interação, este método é chamado método dos raios de corte.

O método dos raios de corte funciona bem para permitir o cálculo da energia eletrostática para 
sistemas muito grandes, mas como já citado anteriormente, a natureza a longo alcance do potencial 
eletrostático exige que para conseguir uma boa energia aproximada, muitos termos do somatório em 
(31) sejam considerados. A sabedoria está em encontrar um raio de corte que consiga satisfazer 
ambas as necessidades: exatidão suficiente e menor tempo de cálculo.

Zerar o potencial que esteja além do raio de corte, entretanto, não é a única forma de se 
aplicar um raio de corte, nem é também muito elegante. O que acontece é que a energia potencial 
aumenta e diminui de forma abrupta à medida que os átomos entram e saem uns dos raios de corte 
dos outros. 

Em muitos casos, os pequenos saltos para cima, provocados por átomos entrando nos raios 
onde eles não estavam antes,  são compensados por pequenos saltos  para baixo provocados por 
átomos deixando os raios de corte onde antes se encontravam, de modo que a variação brusca 
provocada por este modelo de raio de corte não compromete a exatidão da simulação.

Em alguns casos, no entanto, pode acontecer de a conservação da energia total do sistema ser 
prejudicada  por  este  tipo  de  raio  de  corte.  Por  este  motivo,  outros  métodos  mais  sofisticados 
aplicam funções que “suavizam” o potencial até que ele chegue a zero de forma contínua.

Utilizar  uma função “suavizante”  S  r significa multiplicar  esta  função pela  função do 
potencial.  A forma mais simples da função S é uma função igual a 1 quando a distância de interação 
é igual ou menor que o raio de corte, e 0 quando ocorre o contrário. Esta é a função da qual temos  
falado até agora.

Outras funções S mais sofisticadas, no entanto, foram desenvolvidas. Uma função deste tipo 
bastante popular é a função interruptor (switch) (34). Esta função S utiliza dois raios de corte, um 
raio de corte mais interno ri  e outro mais externo re . Para qualquer distância abaixo de ri o 
cálculo é realizado normalmente e a função S é dada como sendo igual a 1. 

S r =
r i

2−r22r e
22r2−3ri

2

re
2−r i

23 (34)
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Quando a distância ultrapassa este raio mais interno, entretanto, a suavização entra em cena 
e o potencial entre os raios de corte interno e externos sofre uma suavização. Quando potencial 
cruza o raio externo, a função S(r) é desligada e automaticamente dada como 0 (Figura 10). 

Figura 10: Esquema da função 
switch. O potencial só sofre ação 
suavizante após o raio interno

A função  é  construída  de  modo  que S r e também seja  igual  a  zero,  de  modo  que  a 
suavização seja contínua. 

Outra função que suavemente decresce o potencial até o final é a função deslocamento (35). 
Assim chamada porque desloca os valores do potencial para próximo de zero quando a distância de 
separação se aproxima do raio de corte e retorna zero para qualquer valor de distância acima dele.

S r =[1− r
rc 

2]
2

(35)

Esta função, assim como a função switch é contínua, mas diferentemente das duas primeiras, 
esta modifica o cálculo do potencial para quaisquer valores de distância (Figura 11), mesmo aqueles 
dentro o raio de corte.
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Figura 11: Esquema ilustrativo da 
função shift. Até mesmo dentro do raio  
o potencial sofre suavização

Aparentemente, não há nenhum ganho em desempenho computacional, afinal, o papel dos 
raios  de  corte  era  justamente  evitar  o  cálculo  das  distâncias  e  funções  entre  átomos  todas  as 
iterações e agora temos que calcular funções “raio de corte” além das próprias funções potenciais.

O ganho computacional, no entanto, vem do fato de que o cálculo de quais átomos estão a  
quais distâncias não é repetido todas as vezes, e também não é feito átomo por átomo. O que se faz 
é dividir a caixa de simulação de uma forma parecida com que os geógrafos dividem a Terra com 
seus meridianos e paralelos (Figura 50).

Figura  12:  Exemplo  de  um 
grid

Chamados este conjunto de “paralelos” e “meridianos” que dividem a caixa de simulação de 
grid, a palavra em inglês para grade, na realidade, o que nos interessa desta grade não são as linhas  
completas, mas apenas os pontos de intersecção entre cada linha. Vamos chamar estes pontos de 
intersecção de vértices.

Fazendo  isto,  mapeamos  cada  átomo  do  sistema  no  vértice  mais  próximo  (é  como  se 
estivéssemos dando uma aproximação de sua coordenada verdadeira)  e utilizamos as distâncias 
entre os vértices para decidir quais distâncias reais e interações serão calculadas e quais não serão.

O  método  não  é  contraproducente  porque  a  distância  de  separação  entre  quaisquer  dois 
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vértices vizinhos é constante e idêntica de modo que a distância entre eles pode pode ser calculada 
muito mais rapidamente que a distância arbitrária que pode haver entre dois átomos. Desta forma, o 
tempo de cálculo depende unicamente da quantidade de pontos no grid.

Além do mais, o cálculo do grid não é feito todas as vezes que o potencial é calculado porque 
os átomos não se movem para longe de seus vértices mapeados tão rapidamente assim. Apenas 
quando  o  grid atual não descreve mais a distribuição dos átomos no espaço é que um novo é 
calculado.

1.2.2.5. Fronteiras Periódicas

Um  problema  que  surge  quando  se  tenta  resolver  a  dinâmica  de  um  sistema  atômico-
molecular está na descrição das fronteiras do sistema. 

Tome, por exemplo, uma simulação biomolecular típica: uma biomolécula solvatada por uma 
grande quantidade de moléculas de água. O que ocorre quando se chega à fronteira do sistema?

A menos que o interesse esteja em simular uma única molécula de proteína solvatada por um 
único e microscópico agregado de moléculas de água, esta simulação não se aproxima nem um 
pouco do sistema real.

A forma mais  comum (e  a  que  vamos  usar)  para  tratar  este  problema é  utilizando-se  as 
chamadas Condições Periódicas de Fronteira (PBC, do inglês, Periodic Boundary Conditions). Na 
técnica PBC, o sistema é imaginado como estando dentro de uma caixa de simulação e esta caixa se 
repete para todas as direções.

Isto quer dizer que se tivermos uma partícula do sistema original em uma posição  r, então 
temos na verdade um conjunto infinito de réplicas desta tal partícula (36) de forma que a posição de 
cada réplica dessas é dada por:

r l ,m, n=rl am bnc (36)

Onde  l,m e  n são escalares inteiros e os vetores  a, b e  c são as coordenadas das arestas da 
caixa de simulação. Esta equação nos diz que a posição da réplica é a posição da partícula original 
mais o vetor de translação que separa a caixa da réplica da caixa original. 

Todas estas partículas se movem simultaneamente e, devido à relação que guardam entre si, 
apenas  a  posição “original”  r de  cada partícula  precisa  ser  armazenada durante a  execução do 
algoritmo. O grande trunfo da PBC é permitir que cada partícula da caixa interaja com as partículas 
próximas das caixas vizinhas, além de interagir com as partículas de sua própria caixa. Desta forma 
não se criam superfícies livres em volta do sistema, porque sempre haverá interações com as caixas 
próximas.

Se para um sistema muito grande já era caro calcular as interações sobre todos os pares de 
partículas, podemos ter certeza de que o método PBC certamente ampliaria ainda mais esse cenário. 
Imaginemos que agora, além de nos preocuparmos com um sistema, temos que tomar interações 
entre réplicas deste sistema.  

Uma saída desenvolvida para contornar este problema é a chamada  convenção da mínima 
imagem, segundo a qual uma partícula  i só interage com a imagem de uma partícula  j  que esteja 
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mais próxima, e com nenhuma outra. 
A convenção  da  mínima  imagem  reduz  bastante  a  quantidade  de  cálculos  de  interação 

realizados  e  pode ser  justificada  por  uma lógica bastante  simples:  suponha que tenhamos  uma 
partícula i dentro da caixa de simulação de aresta igual a 2 rc . Suponha ainda que esta partícula i 
esteja interagindo com duas imagens da partícula j e sejam elas j1 e j2.

O vetor posição de cada imagem de  j está separado da posição original de  j por um vetor 
translação cujo menor comprimento é 2 rc , que é o tamanho do lado da caixa. Significa dizer que 
duas imagens estão separadas uma da outra por uma distância maior que esta.

Para  i  poder interagir com j1 e  j2, ele teria que estar a uma distância rc de ambas. Mas a 
distância entre quaisquer duas imagens deve ser mais que 2 rc , portanto a possibilidade de que i 
esteja a r c , ou menos, de ambas é necessariamente falsa. 

Por este motivo, i pode interagir apenas com a imagem de j que estiver mais próxima, e com 
nenhuma outra, assumindo que o raio de corte seja igual ou menor que o comprimento L da aresta 
da caixa, isto é (37).

r c≤
1
2

L (37)

Trabalhar  nos limites  da convenção da mínima imagem significa que não será necessário 
calcular  várias  interações  entre  partículas  e  imagens  em  caixas  vizinhas,  entretanto,  também 
significa  que  as  avaliações  de  potenciais  não-ligados  serão  mais  grosseiras  que  um  sistema 
periódico tratado por um método de maior resolução, isto porque os raios de corte precisam ter 
valores relativamente pequenos, calculando apenas as interações mais locais.

1.2.2.6. A Soma de Ewald

A  importância  dos  métodos  de  cálculo  utilizando  raios  de  corte  é  bastante  evidente. 
Entretanto, existem formas mais sofisticadas de se calcular com exatidão as interações não-ligadas 
de um sistema periódico. Um destes métodos, e o mais utilizado, é o método da Soma de Ewald e 
seus derivados (como o método PME).

A Soma de Ewald é um método originalmente proposto pelo físico americano John Peter 
Ewald em  1921 como uma forma de se calcular a energia eletrostática de cristais iônicos, sistemas 
naturalmente periódicos. O objetivo inicial de Ewald era que este método o ajudasse em seu campo 
de pesquisa, a cristalografia de raios-X, entretanto algoritmos eficientes tornaram possível, desde 
1990, a utilização da Soma de Ewald no cálculo de energias eletrostáticas de sistemas moleculares e 
macromoleculares.

Considere  um sistema periódico  com o potencial  de  interação da  forma  λ iλ j /rij
p .  Esta 

forma geral inclui tanto o potencial eletrostático quanto as duas parcelas do potencial de Lennard-
Jones. Em um sistema periódico usando um potencial deste tipo, energia total será a soma de todas 
as interações possíveis entre partículas dentro da caixa de simulação e entre partículas em caixas 
diferentes (38).
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S p=
1
2∑n

∑
i
∑

j

i j

∣ri−r jtn∣
p (38)

Onde a soma no índice n, i e j indicam o somatório sobre todas as caixas, os átomos na caixa 
n e os átomos da caixa central respectivamente, com n=0 representando a caixa central. O vetor 

tn indica a translação que distancia as caixas interagentes. As auto-interações (n=0 e i = j) não 
são consideradas por serem divergentes.

Para entender a soma de Ewald, considere  a seguinte identidade:

1
r
=
r 

r


1−r 
r (39)

Ela  é  verdadeira  para  qualquer  função.  Entretanto,  considere  de  forma  particular  o  que 
acontece quando a função r  toma o valor 1 para  r=0 e decai rapidamente à medida que o  r 
aumenta.

Nestas  condições,  o  segundo  termo  [1−r ]/r desaparece  para  valores  de  r muito 
pequenos e o primeiro termo r /r desaparece para valores de r muito grandes, de modo que o 
termo 1/r pode ser descrito como sendo uma soma de uma parcela que descreve os valores de r 
pequenos e outra que descreve a identidade em valores grandes de r.

Vamos dizer que quando uma função r  obedece àquelas condições (ser 1 quando r=0 e 
decair rapidamente com o valor de r), ela é uma função de convergência de Ewald.

Se multiplicarmos os dois lados da relação (39) por, 
 i j

2
teremos:

1
2
i j

r
=1

2 [i jr
r


i j[1−r ]

r ]
Perceba que o lado esquerdo desta equação é igual a um dos termos do somatório triplo do 

potencial (31) para um sistema periódico, de modo que: 

1
2
i j

r ni j
p =1

2 [i jr
r ni j

p 
i j[1−r ]

rn i j
p ]

onde rn i j
p =∣ri−r jtn∣

p . O somatório S p pode então ser reescrito da seguinte forma:

S p=
1
2∑n

∑
i
∑

j

i jrni j
p 

rn i j
p 

i j[1−rni j
p ]

r ni j
p (40)

Agora considere que a função  r  na equação  (40)  é uma função de convergência de 
Ewald. Isto é, ela é igual a 1 quando  rn i j

p =0 e decai rapidamente para 0 à medida que  rn i j
p

aumenta. Ao fazer isto, podemos separar o somatório S p em uma soma de dois termos (41). Um 
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dos termos converge para descrever o potencial quando as distâncias são curtas  (41-1) e o outro 
termo descreve o potencial quando as distâncias são longas  (41-2). Esta soma  (41) é a chamada 
Soma de Ewald.

S p= p
1 p

2 (41)

 p
1=∑

n i j

i jrni j

rni j
p (41-1)  p

2=∑
n i j

i j 1−rni j

rn i j
p (41-2)

O termo das interações de curto alcance e sua convergência pode ser alcançada em um tempo 
computacional apreciável utilizando-se os procedimentos convencionais já descritos aqui, com bons 
raios de corte.

O segundo termo, das interações  a longa distância,  é mais complicado. Ele não converge 
muito  rapidamente  utilizando-se  os  procedimentos  convencionais  de  cálculo  de  interações. 
Felizmente como a função r  a soma do segundo termo converge muito rapidamente no espaço 
recíproco.  Para  converter  esta  soma  do  espaço  real  para  o  espaço  recíproco,  utilizamos  a 
Transformada de Fourier.

A transformada de Fourier é uma operação integral que toma qualquer função periódica e a 
decompõe em uma soma de funções seno e cosseno. É um processo análogo a decompor um acorde 
musical em suas notas constituintes. 

Usando a relação de Euler temos que  e−i A=cos A−isin A  o termo A representa o 
período da função. O período das funções seno/cosseno é  A=n2π , onde  n pode ter qualquer 
valor. A frequência  destas funções é igual a 1/A . O problema então consiste em encontrar a 
combinação particular de senos e cossenos de diferentes frequências que mimetiza a fonte de calor 
complexa.  Ou seja,  encontrar  uma equação que  descreve  as  amplitudes de  cada  frequência  na 
combinação.

A transformada  de  Fourier  pode  ser  utilizada  para  decompor  qualquer  função  periódica
f x em suas  amplitudes  constituintes.  Esta  função  relaciona  as  amplitudes  da  soma a  cada 

frequência. Se imaginarmos que a frequência   , assim como  A, pode assumir qualquer valor. 
Então a função f  é contínua e pode ser obtida resolvendo-se a equação (42).

f =∫
−∞

∞

f x ⋅e−2 x dx (42)

E dizemos que f  é a Transformada de Fourier de f x . Inicialmente, a transformada 
de Fourier  foi  empregada para analisar  sinais  ondulatórios propagando-se no tempo e ver  suas 
frequências constituintes. Por este motivo, o domínio onde  x  é definido é chamado de domínio 
temporal e o domínio onde  é definido é chamado de domínio das frequências. 

Ewald percebeu que, mesmo que os termos de longo alcance não tenham uma convergência 
muito rápida no espaço cartesiano,  no espaço onde é  definida  sua Transformada de Fourier  (o 
chamado espaço recíproco), essa soma converge rapidamente.
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A eficiência com que esta ideia é posta em prática, entretanto, depende absolutamente da 
forma  escolhida  para  a  função  r  .   A forma da  equação  (43),  em particular,  satisfaz  os 
critérios (NIJBOER; DE WETTE, 1957).

r =  p /2,2 r2
  p/2 (43)

onde   é  um parâmetro  arbitrário  e  as  funções   da  forma   x  e  x , y  são  as 
funções-gama incompleta e completa respectivamente da forma:

 x =∫
0

∞

t x−1exp −t dt

 x , y=∫
y

∞

t x−1 exp−t dt

Para  p3 ,  a  soma  S p é  absolutamente  convergente.  Significa  dizer  que  a  soma da 
energia de interação da forma como mostrado na equação (38) é convergente não importa os valores 
de λ nem a ordem em que os termos são calculados.

Usando  a  função  r   da  forma  (43),  aplicada  na  equação  (41),  obtemos  a  seguinte 
equação para p = 6.

S6=
1
2∑n i j

[1+(κ r ni j)
2+

(κ rn i j)
4

2 ]exp [−(κ rni j)
2]

+
(√πκ )3

6V ∑
k

{[1−2(k /2κ )2]exp[−(k /2κ )2]+2(k /2κ )3√π erfc (k /2κ )}

×{[∑i
λ i cos(kT r i)]

2
+[∑i

λ isin(kT r i)]
2}

−κ
3

12∑i
λ i

2

(44)

Onde V é o volume da caixa periódica e a função erfc é a função-erro complementar. A função 
erfc é definida em termos da função erro erf, mostrada na Figura 13. A função erfc é então definida 
como sendo erfc x=1−erf x , assim é fácil ver como a função erfc converge à medida que o 
x aumenta (Figura 13).
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Figura 13: Função erro erfc. 

Perceba que os termos da segunda parcela desta soma são somas de senos e cossenos cujas 
frequências são somadas sobre um conjunto de vetores  k. Estes valores são obtidos realizando a 
transformada de Fourier no segundo termo da equação (40)  e por isso são chamados de vetores do 
espaço recíproco.

Esta  soma  irá  convergir  rapidamente  à  medida  que  k=∣k∣ aumenta  devido  aos  termos 
exponenciais (que são Gaussianas) e envolvendo a função erro complementar. Esta expressão pode 
ser utilizada para calcular o termo atrativo do potencial de Lennard-Jones.

Somas S p  onde p≤3  são apenas condicionalmente convergentes, o que significa dizer 
que o valor final da soma (e se ele irá convergir ou não) depende da forma como a soma é realizada. 
Em particular, a soma nunca irá convergir a menos que a condição ∑

i
λi=0  seja satisfeita. Para 

as interações eletrostáticas, isto quer dizer que a soma de todas as cargas na caixa de simulação 
deve ser zero.

Um detalhe importante quando utilizando as expressões da Soma de Ewald para calcular as 
energias de interação é que a soma contabiliza todas elas. Mas isto não é verdade para os campos-
de-força, que explicitamente excluem interações 1-2, 1-3 e às vezes 1-4 entre átomos ligados, que 
são calculadas segundo os termos de energia ligados. Portanto eles devem ser calculados da forma 
convencional e depois subtraídos da energia encontrada pela soma de Ewald.

1.2.2.7. O Método PME (Particle-Mesh Ewald)

O método da Soma de Ewald é um resultado teórico da física e da matemática, obtido antes 
que os computadores estivessem prontos para simular a dinâmica de sistemas físicos. Apesar de 
suas  equações  poderem  ser  aplicadas  diretamente,  o  método  de  Ewald  sofreu  substanciais 
modificações ao longo do tempo para ganhar em eficiência (o topo de eficiência que a Soma de 
Ewald consegue alcançar é da ordem de N 3 /2 . 

Um dos métodos derivados da Soma de Ewald é o método PME (Particle-Mesh Ewald algo 
como “Ewald Partícula-Malha”). Este método foi primeiro proposto por Darden, York, e Pedersen 
(993) para tratar as somas de Ewald em sistemas muito grandes (no caso específico do artigo, o 
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exemplo são cristais iônicos).
Neste  método,  a  transformada  de  Fourier  da  Soma  de  Ewald  são  substituídas  por 

transformadas discretas. Transformadas discretas de Fourier são transformadas integrais que lidam 
com coleções  de  pontos  (ao  invés  de  funções  contínuas)  e  calculam transformadas  igualmente 
descontínuas.

Para  tornar  o  problema  contínuo  com  o  qual  temos  trabalhado  até  o  momento  em  um 
problema discreto, o método PME cria um grid de espaçamento finito que inclui toda a caixa de 
simulação e então mapeia a densidade de cargas (uma função contínua) neste grid por métodos de 
interpolação (tornando-a discreta). Um procedimento análogo ao que fizemos com os raios de corte, 
exceto que naquele caso a posição dos átomos já era discreta e neste caso, a densidade de carga é 
contínua.

O grid é necessário para tornar todas as transformadas de Fourier contínuas em transformadas 
discretas, que podem ser avaliadas através de métodos FFT (Fast Fourier Transform)  (COOLEY; 
TUKEY, 1965) desenvolvidos para realizar transformadas de Fourier discretas com maior eficiência 
que  o  método  convencional,  utilizando  a  definição  da  transformada.  A soma  de  convergência 
recíproca é então avaliada utilizando o grid (a “Malha” do método) e a soma de convergência real é 
avaliada normalmente, utilizando raios de corte (a “Partícula” do método).

A eficiência exata deste algoritmo depende da forma como a densidade de cargas varia no 
sistema. Se a densidade variar de forma suave, o cálculo será rápido porque a soma no espaço de 
Fourier convergirá muito rapidamente, do contrário, o cálculo será mais lento. 

Por este motivo, o PME, assim como a soma de Ewald é utilizado para acelerar o cálculo 
apenas  das  interações  de  alcance  mais  longo,  cuja  variação da  densidade  de  carga  obedece  às 
restrições do método. Desta forma, o  grid não precisa ser recalculado todas as vezes e, ainda por 
cima, a soma no espaço recíproco converge rapidamente.

1.2.2.8. Controle da Simulação

As trajetórias de dinâmica molecular só têm o significado do qual fala a hipótese ergódica 
quando feitas com sistemas em equilíbrio. Entretanto, existem muitas condições de equilíbrio para 
um sistema. Temos o equilíbrio térmico, químico, mecânico... Cada um deles associado a diferentes 
propriedades como temperatura, potencial químico e pressão.

As  condições  precisas  do  equilíbrio  em que se encontra  o sistema que se deseja  simular 
determinam os microestados acessíveis e a probabilidade de transições de um microestado para 
outro de forma que cada conjunto de propriedades  conservadas durante a trajetória em equilíbrio 
delimita um ensemble estatístico diferente de microestados. 

Os  ensembles  mais  importantes  são  o  microcanônico NVE (onde  o  que  se  conserva  é  o 
número  de  partículas,  o  volume e  a  energia),  o  canônico NVT e  o  isotérmico-isobárico  NPT. 
Ensembles onde outros tipos de quantidades se conservam são utilizados em menor proporção.

O ensemble mais comum e de onde partiu toda a formulação da mecânica estatística, o NVE, 
descreve sistemas onde o número de partículas, o volume e a energia interna se conservam. Apesar 
de  útil  na  formulação deste  campo de  estudo,  este  ensemble  não descreve  sistemas  de  grande 
interesse químico, pois os sistemas normalmente estudados dificilmente têm sua energia interna 
conservada. Muito mais interesse seria, por exemplo, estudar o comportamento microscópico de um 
sistema NPT (um béquer aberto) ou NVT (o interior de um calorímetro).
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1.2.2.8.1 Termostatos

Para poder calcular trajetórias nestes ensembles, primeiro precisamos formalizar métodos de 
se controlar a pressão e a temperatura. Os primeiros algoritmos desenvolvidos para se controlar 
estes parâmetros do sistema foram formalizados por H. J. C. Berendsen, J. P. M. Postma, W. F. van 
Gunsteren, A. Di Nola e J. R. Haak, em 1984 (BERENDSEN et al, 1984) no que ficou conhecido 
como Termostato de Berendsen.

Apesar  de  não  gerar  resultados  consistentes  com  o  ensemble  canônico  para  sistemas 
pequenos,  o termostato de Berendsen se aproxima bastante  dos  resultados  deste  ensemble para 
sistemas da ordem de centenas a milhares de átomos ou mais,  que é precisamente a ordem de 
grandeza que se deseja.  

Ainda que não fosse o caso, entretanto, o termostato de Berendsen é uma boa ferramenta para 
se compreender alguns aspectos teóricos do controle das simulações, então vale a pena analisá-lo.

Além  do  termostato  de  Berendsen,  apresentamos  os  termostatos  de  Andersen,  por  sua 
engenhosa simplicidade e o de Langevin pela sua ampla aplicabilidade em campos que vão além do 
controle da temperatura de uma simulação.

1.2.2.8.1.1. Berendsen

A ideia geral é que o sistema não está isolado. Na termodinâmica, isto tem um significado 
muito  preciso.  Por  “o  sistema  não  estar  isolado”  queremos  dizer  que  suas  fronteiras  não  são 
adiabáticas e portanto permitem a troca de energia com as vizinhanças, que neste caso é imaginada 
como um banho de temperatura constante. 

As fronteira diatérmicas e a temperatura constante do banho externo, é fácil perceber que 
todas as vezes que o sistema estiver fora de equilíbrio térmico com suas vizinhanças, sua energia 
interna irá variar devido ao calor.

Até  então  temos  trabalhado  com  a  ideia  de  um  ensemble  em  um  sistema  cuja  energia 
permanece constante, mas a temperatura flutuava. Agora, se desenvolvermos um algoritmo para 
descrever o acoplamento entre as vizinhanças e o sistema, podemos usar a variação da energia para 
controlar a temperatura.

Como  já  vimos  na  equação  (24),  existe  um  resultado  da  termodinâmica  estatística  que 
relaciona a média da energia  cinética à temperatura macroscópica do sistema. Por este motivo, 
Berendsen e seus colaboradores propuseram um algoritmo de termostato que altera as velocidades 
na tentativa de controlar a temperatura (44).

V̇=M−1 F+ 1
2 τ T

(T 0

T −1)V (45)

O termo T 0 refere-se à temperatura desejada de equilíbrio, que é a temperatura do banho 
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externo,  T é  a  temperatura  instantânea  do  sistema,  definida  na  equação  (25) e  T é  uma 
constante de acoplamento.

Esta é na verdade uma variação da equação de Newton convencional com termos adicionais. 
Estes termos adicionais colocados na equação interferem na aceleração das partículas (e portanto 
nas velocidades), gerando uma força friccional que é negativa, diminuindo as acelerações, quando o 
banho está a uma temperatura inferior à do sistema, e positiva quando ocorre o contrário.

Esta aceleração ou desaceleração das partículas, em geral, perturba a energia cinética para 
mais ou para menos, interferindo assim na temperatura. 

A forma como esta fricção interfere na aceleração depende da constante de acoplamento. Se 
ela for muito grande, o sistema se acopla apenas fracamente às vizinhanças e as acelerações são 
apenas suavemente amortecidas, reduzindo a temperatura ao longo de uma curva muito longa de 
tempo. Se, por outro lado, a constante de acoplamento é pequena, as diferenças de temperatura 
produzem fortes perturbações na energia cinética do sistema.

O termostato de Berendsen, como já dito, só amostra o ensemble NVT aproximadamente para 
sistemas muito grandes. Alguns vezes o que se faz é equilibrar o sistema com o termostato de 
Berendsen e amostrar os valores com o ensemble NVE, sem o acoplamento com a temperatura.

1.2.2.8.1.2. Andersen

Como já  citado  anteriormente,  entretanto,  o  termostato  de  Berendsen  não  garante  que  a 
trajetória será amostrada do ensemble canônico, com resultados apenas aproximado para sistemas 
muito grandes.

O termostato mais simples capaz de amostrar rigorosamente uma trajetória no ensemble NVT 
talvez seja o termostato de Hans C. Andersen (ANDERSEN, 1980). Neste termostato, o controle da 
temperatura é feito através de colisões entre os átomos do sistema e partículas friccionais virtuais. 
Na prática isto quer dizer trocar os momentos lineares de alguns átomos, fazendo isso seguindo a 
distribuição de Boltzmann para a temperatura desejada (46).

 p∝exp[− p2

2m KB T ] (46)

A equação (46) relaciona os valores do vetor do momento linear com uma probabilidade de 
ele ser selecionado. As colisões são descritas como um processo aleatório discreto (Poisson) de 
forma que a probabilidade de uma colisão acontecer em um  t é descrita pela equação (47). 

P t ,=1−exp[− t
 ] (47)

O parâmetro  representa o intervalo de tempo médio em que as colisões acontecem. O 
acoplamento mais forte possível substitui todos os momentos de todos os átomos, substituindo-os 
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por valores tomados da distribuição de Boltzmann (46). 
Formais  mais  suaves  de acoplamento  envolvem substituir  os  momentos  de apenas  alguns 

átomos, ou corrigir os momentos dos átomos com uma mistura dos momentos pB retirados da 
distribuição de Boltzmann com os momentos originais p0 (48).

p1−2 p0 pB (48)

Onde  o  parâmetro  alfa  é  uma  estimativa  da  magnitude  das  colisões  dos  átomos  com as 
partículas virtuais.

1.2.2.8.1.3. Langevin

O primeiro algoritmo utilizando o termostato de Langevin foi proposto por  Gary S. Grest e 
Kurt  Kremer,  em  1986  como  uma  forma  geral  e  eficiente  de  simular  polímeros  (GREST; 
KREMER, 1986). O método foi batizado em homenagem ao físico francês Paul Langevin.

O  termostato  de  Langevin  parte  de  uma  ideia  similar  à  de  Andersen.  Assim  como  no 
termostato de Andersen, o termostato de Langevin também utiliza partículas virtuais capazes de 
transferir momento linear aos átomos, mas onde o primeiro as utilizava intermitentemente, o último 
assume que o sistema está mergulhado em um mar de pequenas partículas “térmicas” ficcionais 
movendo-se caoticamente.

À medida que os átomos se deslocam neste mar caótico de partículas virtuais, as pequenas 
colisões aleatórias perturbam a movimentação “regular” dos átomos do sistema, calculada segundo 
a integração das equações de movimento. Assim como o termostato de Andersen, a magnitude da 
interação do sistema com as partículas virtuais pode ser ajustada segundo um parâmetro.

O formalismo do termostato de Langevin,  as equações de movimento são modificadas.  O 
cálculo das forças sofre uma ligeira mudança para incluir  as modificações aleatórias devido às 
colisões com as partículas virtuais (49).

M R̈t =−∇U R−M Ṙt W t  (49)

Onde o parâmetro  é um coeficiente  de atrito  que indica o quão amortecidas estão as 
forças  e  velocidades originais e W é um vetor com forças geradas  aleatoriamente tomadas a 
partir de uma distribuição Gaussiana.

Em simulações utilizando o termostato de Langevin com um gama tal que não haja aceleração 
média no sistema, é possível simular movimento Browniano. 

1.2.2.8.2. Barostatos
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Ao contrário da ligação até mesmo intuitiva da temperatura com a agitação térmica representa 
pela energia cinética do sistema, a pressão não possui um equivalente microscópico tão intuitivo, 
por assim dizer. Antes de entrarmos diretamente no problema, considere o seguinte exemplo prático 
do conceito do qual vamos partir. 

Suponha que temos um carro andando em um estacionamento, em busca de uma vaga. Se ele 
andar  por  lá  durante  um longo  tempo,  a  velocidade  média  dele  será  zero  porque  não  houve 
modificação na distância percorrida resultante.

Abstraindo  o  exemplo,  trazemos  para  sistemas  moleculares.  Não  faz  sentido  pensar  em 
pressão  sem pensar  em volume  e  se  estamos  falando  de  volume  então  o  sistema  encontra-se 
enclausurado em um espaço de dimensões finitas. Significa dizer que a função  r (t) é  ligada 
apenas àqueles valores que se encontram dentro deste volume, para quaisquer valores de t.

Da estatística de variáveis contínuas, temos que a média de uma função f(x) é definida como 
sendo o valor médio da função ao longo de todo o domínio:

〈 f (x )〉=( 1
b−a )∫a

b

f (x )dx (50)

Usando  a  relação  (50) podemos  estabelecer  que  a  média  de  uma  velocidade  ṙ (t) se 
modificando no tempo é definida por:

〈d r
dt 〉=〈 ṙ (t)〉=( 1

t 2−t 1)∫t1

t2

(d r
dt )dt=

r (t2)−r (t 1)
t 2−t 1

(51)

Como os valores de r têm um limite máximo e mínimo, o numerador da função pode atingir, 
no máximo, um valor k finito. O denominador, por outro lado, pode incluir um intervalo de tempo 

tão grande quanto se deseje. Isto quer dizer que ∣r ( t2)−r (t1)
t 2−t 1 ∣< k

t 2−t 1
.

À medida que o intervalo de tempo integrado cresce, o valor da média temporal da derivada 
de r(t) aproxima-se assintoticamente de zero. Esse exemplo foi feito com posições no tempo, mas é 
de fato geral. A média assintótica da derivada de qualquer função ligada é zero.

Se tanto a função r (t)  quanto a função ṙ (t) são funções ligadas em t, então seu produto 
também o é, de modo que:

〈 d
dt
(r⋅ṙ )〉=〈r⋅r̈+∣ṙ∣2〉=〈r⋅r̈ 〉+〈∣ṙ∣2〉=0

Como todos os termos desta igualdade são iguais entre si e iguais a zero, a equação (52) é 
verdadeir.:

〈r⋅r̈ 〉+〈∣ṙ∣2〉=0 (52)
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Multiplicando-se esta equação por uma massa m, temos:

〈r⋅m⋅r̈ 〉+〈m⋅∣ṙ∣2〉=0

Da equação de Newton temos que F=m⋅r̈ e a definição clássica de energia cinética diz que 

K=
m⋅∣ṙ∣2

2
. Levando em consideração todos os termos, temos que:

〈r⋅F〉+2 〈K 〉=0 (53)

Para um conjunto de N partículas, com posições ligadas r i sujeitas a forças ligadas Fi

com energia cinética total igual a K, a equação (53) torna-se:

〈∑i=1

N

r i⋅Fi〉+2 〈K 〉=0

Que rearranjada, toma a seguinte forma:

〈∑i=1

N

r i⋅Fi〉=−2 〈K 〉 (54)

O termo Ο=∑
i=1

N

r i⋅F i é chamado de virial do sistema. Este termo foi primeiro descrito pelo 

físico alemão Rudolf Julius Emanuel Clausius, em 1870. Para um sistema de posições e forças 
restringidas,  o  virial  permite  o  cálculo  de  sua  energia  cinética,  mesmo  para  estados  fora  do 
equilíbrio.

Estamos assumindo que este sistema preso em um volume V está exercendo uma pressão  P 
sobre as paredes do recipiente. O que significa que uma pequena área Δ A da parede exerce uma 
contrapressão de magnitude −P Δ A para dentro do recipiente.

Se pegarmos uma área muito pequena da parede, infinitesimal na verdade, podemos dizer que 
a contrapressão −P n dA (onde n é o vetor normal à superfície da parede) exercida pelo elemento 
de área infinitesimal da superfície atua nas partículas próximas, combatendo a pressão exercida por 
elas. Chamamos esta parte do virial de virial externo, W. A parte do virial que contabiliza interações 
partícula-partícula nós chamamos de virial interno, denotado por Ξ . De forma que o virial total O 
é igual à soma do virial externo com o virial interno.

O=WX (55)
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Como dA é muito pequeno, a contrapressão agindo sobre as partículas é muito pequena, o que 
quer  dizer  que  as  posições  r i das  partículas  próximas,  onde  o  virial  externo  atua,  é 
aproximadamente  r .  Onde  r representa um vetor posição partindo da origem e chegando na 
região dA das paredes (Figura 14).

Figura 14: Posicionamento relativo do  
vetor  r  com  o  elemento  de  área  da  
parede

Utilizando-se  desta  aproximação,  podemos  escrever  o  virial  externo  para  aquela  pequena 
porção de parede da seguinte forma:

〈∑i=1

N

r i⋅FP ,i〉=〈r∑i=1

N

FP,i〉=−P r⋅n dA

A forma do  virial  externo  pode  então  ser  expressa  integrando-se  sobre  toda  a  superfície 
fechada que envolve o volume V.  Esta operação é denotada pela expressão (56).

W=−P∯
A

r⋅ndA (56)

Aqui faremos uso de uma relação matemática chamada de teorema da divergência. O teorema 
da divergência diz o seguinte: suponha eu tenho um volume V, subconjunto de um espaço ℝn

(onde aqui o n=3 para um espaço tridimensional), que é compacto e possui uma superfície S suave 
em todas  as  suas  partes  como fronteira.  Para  qualquer  vetor  continuamente  diferenciável F
definido nas vizinhanças de V temos que:

∭
V

(∇⋅F)dV =∯
S

(F⋅n)dS (57)
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O lado esquerdo desta equação representa a integral sobre todo o volume V  e o lado direito 
refere-se à integral sobre a fronteira S de V. ∇⋅F É o divergente do campo vetorial F.

O teorema da divergência formaliza a noção de que o fluxo resultante de um campo vetorial 
para dentro ou para fora de um volume V qualquer delimitado por uma superfície suave e fechada S 
tem que ser  igual  à  resultante  de  F passando através  desta  superfície.  Isto  faz  sentido  porque 
qualquer vetor que entre em V deve cruzar S, uma vez que S delimita V e é uma superfície fechada. 

Quando  o  vetor  em questão  é  a  posição  média  das  partículas  r,  o  vetor  resultante  de  r 
passando  por  uma  superfície  A,  quando  multiplicado  pela  pressão,  é  o  virial  externo.  Assim, 
aplicando-se a relação (56) na equação (57) vemos o seguinte:

−P∭
V

(∇⋅r )dV=−P∯
A

(r⋅n)dA

Que  nos  leva  à  conclusão  de  que W=−P∭
V

(∇⋅r )dV .  Onde  o  termo ∇⋅r é  a 

divergência do campo vetorial  r(t). Para um sistema de coordenadas cartesianas x,y,z no espaço 
euclidiano,  a  divergência  de  um campo  vetorial  continuamente  diferenciável  escrito  da  forma 

r=U i+V j+W k é igual à função escalar:

∇⋅r=∂U
∂ x

+∂V
∂ y

+∂W
∂ z

Para um sistema onde a origem cartesiana coincide com a origem da base {i,j,k} do vetor r, a 
divergência é constante e igual a 3. O que leva à conclusão de que:

W=−3 PV (58)

Juntando as equações (54), (55) e (58), temos:

P= 2
3V [〈K 〉1

2
X ] (59)

Como  já  explicado,  o  virial  interno X é  um  termo  virial  dependente  de  forças  entre 
partículas e sua expressão é equivalente àquela do virial comum.

É  conveniente  expressar  este  termo  em  uma  forma  que  não  dependa  da  origem  das 
coordenadas do sistema. Isto pode ser feito expressando Fi como a soma das forças Fij atuando 
no átomo i devido ao átomo j

=∑
i

ri⋅F i=∑
i
∑
j≠i

r i⋅F ij=
1
2∑i

∑
j≠i

r i⋅Fijr j⋅F ji
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Aplicamos a terceira lei de Newton para reverter os índices Fij=−F ji e ficamos com:

X=∑
i
∑
ji

r ij⋅Fij (60)

Quando a pressão não é isotrópica (isto é, quando ela não age da mesma forma ao longo de 
todos os pontos da superfície), a pressão do sistema é descrita pela tensão  , que é uma medida 
da intensidade com que as forças internas de um corpo deformável agem sobre este corpo.

= xx  xy  xz

 yx  yy  yz

 zx  zy  zz


Onde o elemento  xy , por exemplo, é a pressão exercida por uma força na direção y agindo 
em um setor da superfície com vetor normal na direção x de acordo com a seguinte relação:

 lm=
2

3V ∑
i [mi ẋ l

i− ẋ l ẋm
i − ẋm

1
2∑ji

x l
i−x l

j⋅Fm
ij ] (61)

Onde os índices l e m representam as componentes dos vetores de posição e velocidade e os 
índices i e j representam os átomos do sistema. A força Fm

ij denota a componente m da força entre 
os átomo i e j. 

Isto pode ser pensado da seguinte forma: O elemento  11 representa uma força na direção 
x dividido  por  um  plano  perpendicular  a  esta  mesma  direção.  Considerando-se  dois  volumes 
separados por ambos os planos, este elemento é a soma de todas as interações entre pares de átomos 
de ambos os lados.

Apenas em sistemas isotrópicos, onde não há deformações no formato da caixa, pois a pressão 
é igual em todas as direções, é que os termos fora da diagonal da matriz de tensão são zero (pois 
não há cisalhamento), e P= xx= yy= zz . Nestes casos a pressão pode ser expressa como a 
média escalar dos componentes normais à superfície (61).

P=Tr  
3 (62)

A ideia central  dos algoritmos discutidos abaixo é modificar os valores calculados para o 
virial interno X ajustando as distâncias e as forças entre as partículas.
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1.2.2.8.2.1. Berendsen

No  barostato  de  Berendsen,  o  controle  da  pressão  segue  princípios  semelhantes  àqueles 
descritos para a temperatura no termostato de mesmo nome, interferindo não apenas nos cálculos da 
posição, mas também do volume do sistema.

Ṙ=V− 
3P

P0−PR (63)

V̇=− 
P

P0−PV (64)

Aqui,  os  termos P0 , P  e  τ P tomam  papéis  análogos  ao T 0 , T  e  ao  τ T do 
controle da temperatura imaginando um “banho isobárico” com o qual o sistema tenta entrar em 
equilíbrio  mecânico.  A constante  β é  a  compressibilidade  isotérmica do  sistema.  A razão 
β /τ P representa a constante de acoplamento do sistema com um “banho de pressão constante”. 

Nestas equações, V denota o volume do sistema, enquanto  V denota o vetor velocidades do 
sistema.

Quando  utilizamos  este  algoritmo  para  corrigir  as  posições  e  velocidades  do  sistema,  o 
tamanho da caixa é corrigido por um fator η de tal forma que:

=1− t
P

 P0−P (65).

Em uma correção isotrópica, a caixa não muda de formato com o tempo, isto nos permite 
calcular a pressão da forma descrita na equação (62).

1.2.2.8.2.2. Andersen

Ao contrário do barostato de Berendsen, que segue uma lógica similar à do termostato, o 
barostato de Andersen é um método desenvolvido sobre bases não análogas ao termostato proposto 
pelo mesmo Andersen.

O barostato de Andersen envolve o acoplamento do sistema com uma variável externa V, o 
volume da caixa de simulação. Este acoplamento imita o comportamento de um pistão agindo sobre 
o sistema. O pistão possui uma massa Q e suas energias potencial UV=P0V

 e cinética KV=
1
2

Q V̇ 2 KV=
1
2

Q V̇ 2  associadas.

UV é a energia potencial oriunda de uma pressão P0 externa agindo sobre o pistão. As 
coordenadas e velocidades são dadas em termos de coordenadas corrigidas r ' .
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r i=V 1 /3 r 'i (66), ṙ i=V 1 /3 ṙ 'i  (67)

Com isso chegamos às equações de movimento relacionando

r̈ '=
Fi

mi V
1 /3−

2
3

ṙ i ' V̇
V (68) e V̈=

P−P0

Q
(69).

Onde a pressão instantânea P  do sistema e as forças  Fi são calculados utilizando os 
valores não corrigidos de momentos e posições. O Hamiltoniano (70) do sistema é conservado e é 
igual à entalpia do sistema, mais um termo (1/2)KB T associado com o movimento do pistão, ou 
seja, com a flutuação do volume.

H=K+U+KV+UV (70)

As equações de movimento  (70)  produzem um ensemble isobárico-isoentálpico NHP.  Para 
utilizar este barostato para amostrar o ensemble NPT é preciso combiná-lo com um dos termostatos. 

A massa Q do pistão é um parâmetro de entrada. Uma massa muito pequena produz oscilações 
muito  rápida  no  volume  que  não  são  eficientemente  compensadas  pelo  movimento  molecular. 
Massas  maiores,  ao  contrário,  produzem suaves  ajustes  no volume (e  na pressão).  Uma massa 
grande  demais,  entretanto,  regressa  às  equações  de  dinâmica  molecular  para  o  ensemble  NVE 
original.

1.2.2.9. Análise da Simulação

Os métodos de simulação discutidos anteriormente utilizados para propagar o sistema no 
tempo de forma a amostrar a função de partição e produzir uma trajetória de dinâmica molecular 
com significado físico.

Antes de prosseguir, entretanto, é necessário ser bem específico sobre o que queremos dizer 
com uma “trajetória  de  dinâmica  molecular”.  Queremos  dizer  que  se  trata  de  um conjunto  de 
microestados  (configurações  microscópicas  de  posições  e  velocidades  dos  átomos)  do  sistema, 
organizados em sequência. Como estes microestados foram conseguidos sondando-se o ensemble 
de equilíbrio com equações de dinâmica, então trata-se de uma série temporal de microestados.

Calculando-se  uma dada propriedade microscópica  para  cada  microestado desta  série, 
obtemos  uma  série  temporal  desta  propriedade.  Com  esta  série  temporal  é  possível  extrair 
informações  estatísticas  sobre a  tal  propriedade.  Segundo a hipótese ergódica,  estas  estatísticas 
feitas sobre uma série temporal equilibrada e suficientemente longa têm a mesma representatividade 
que as estatísticas tomadas sobre o ensemble de onde estes microestados foram amostrados.

Duas das análises estatísticas mais simples que podemos retirar destas séries temporais são 
médias (71) e flutuações (72). A importância destas quantidades é que quando elas são calculadas 
para  séries  temporais  de  certas  propriedades  microscópicas,  servem  como  uma  estimativa  de 
observáveis termodinâmicos.
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〈χ 〉= 1
N ∑n=1

N

χn (71)

〈σχ
2 〉=〈χ2〉−〈χ 〉2 (72)

E evolução temporal das médias das propriedades de temperatura, pressão e energia total, por 
exemplo,  ajudam no monitoramento  do  equilíbrio  da  simulação.  Podemos  calcular  a  média  da 
temperatura utilizando a descrição microscópica desta,  que se relaciona com a energia  cinética 
segundo a equação (25).

T= 1
N A KB T

K

Onde o valor 〈T 〉 ao longo da trajetória representa a temperatura do sistema que o ensemble 
amostrado  pela  trajetória  representa.  A  evolução  temporal  da  temperatura  ajuda  no 
acompanhamento da qualidade dos termostatos empregados.

A própria energia cinética pode ser amostrada sobre a trajetória. Como estamos utilizando um 
campo de força clássico,  o cálculo da energia cinética instantânea para um dado microestado é 
relativamente direto.

K=1
2∑i

mi ṙ i
2 (73)

Este valor pode ser combinado, juntamente com o valor instantâneo para o potencial U(R) 
para calcular a energia total de cada passo temporal: E=K+U .

Normalmente,  as  flutuações  das  propriedades  são  utilizadas  para  mensurar  a  estabilidade 
relativa de uma propriedade. No entanto, algumas propriedades podem ser ativamente calculadas a 
partir das flutuações de algumas grandezas. A capacidade calorífica a volume constante C v , por 
exemplo, tem relação com a flutuação da energia termodinâmica do ensemble canônico (74).

σE
2=K B T2 C v (74)

O acompanhamento  temporal  destas  propriedades  permite  não apenas  observar  quando  o 
sistema atinge o equilíbrio como também verificar quebras neste equilíbrio. Esta ferramenta é útil 
para  avaliar  instabilidades  numéricas  nos  algoritmos  bem  como  para  verificar  mudanças 
espontâneas  no  estado de  equilíbrio,  provocadas  por  fenômenos inerentes  da  física  com que o 
sistema é simulado. 

1.2.2.10. Energia Livre

Importante como possam ser as propriedades anteriores, a propriedade de maior interesse para 
este trabalho, que é o objeto de análise fundamental do estudo proposto aqui, é a energia livre. No 
entanto, enquanto as propriedades anteriores dizem respeito a um sistema, apenas, a energia livre é 
medida como a diferença entre dois desses.
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No caso do estado macroscópico do sistema ser descrito pelo ensemble canônico, a energia 
livre  associada  é  a  energia  livre  de  Helmholtz,  primeiro  formalizada  pelo  físico  e  fisiologista 
alemão Hermann von Helmholtz. Que pode ser convenientemente calculada a partir da função de 
partição (75).

A=−K BT ln Q  (75)

Para calcular a energia de Helmholtz para uma simulação, portanto, pegamos a expressão para 
a função de partição Q e resolvemos a expressão acima.

Q(N ,V ,T )=∑
i

k

exp[− 1
KB T

ε i(N ,V )] (76)

Multiplicando  a  equação  (72) no  numerador  e  no  denominador  por 

exp[ 1
KB T

−iN ,V i N ,V ]  e utilizando a equação (10) podemos concluir que: 

Q=〈exp [ ε i

K BT ]〉
−1

(77)

E com isso, temos uma fórmula bastante conveniente para calcular a energia livre total do 
sistema a partir de alguma média sobre a trajetória substituindo a equação (77) na equação (71) para 
obter a equação (78).

A=−K BT ln 〈exp[ ε i

KB T ]〉
−1

(78)

Com esta expressão nós poderíamos conseguir uma trajetória, calcular a média daquele termo 
em cada passo da simulação, tirar a média e usar a equação (78) para conseguir um resultado para a 
energia livre. Poderíamos então calcular a energia livre para um sistema e depois para outro e tomar 
a diferença para obter a variação.

A raiz do problema está no expoente negativo da função de partição. Da forma como este 
termo é calculado, os microestados que terão maior peso na média da função de partição serão 
justamente aqueles de maior energia, por causa desse expoente. Entretanto, o algoritmo da dinâmica 
molecular amostra preferencialmente os estados de mais baixa energia.

Por este motivo, é preciso realizar um tempo absurdamente longo de simulação, para garantir 
que os microestados de maiores energia (e que são amostrados de vez em nunca pelo algoritmo de 
simulação)  sejam  amostrado  adequadamente,  revelando  o  espaço  de  fase  mais  improvável  do 
ensemble e permitindo o cálculo da energia livre.

Felizmente, esta não é a única forma de se calcular a energia livre de um processo. A energia 
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livre também pode ser calculada como o trabalho reversível necessário para transformar o sistema 
de um estado em outro.

Para calcular a energia livre desta maneira, vários algoritmos foram desenvolvidos. Dois dos 
mais importantes são discutidos a seguir, juntamente com um método novo e aproximado para se 
obter estimativas da energia livre.

1.2.2.10.1. Integração Termodinâmica 

Considere dois sistemas, 1 e 2. Cada um deles pode ser simulado separadamente, cada um 
deles possui um estado de equilíbrio por si só. No entanto, na natureza, verificamos que o estado 1 
muitas vezes torna-se espontaneamente o estado 2 (Figura 15).

Figura 15: Uma transformação qualquer.

Para monitorar a variação da energia livre associado a esta transformação, precisamos sondar 
os estágios intermediários. A técnica da Integração Termodinâmica acopla os dois sistemas de modo 
que haja uma forma de transformar a descrição do sistema 1 na descrição do sistema 2, para que 
seja  possível  amostrar  os  estágios  intermediários  entre  os  dois.  No  caso  os  potenciais  estão 
acoplados:

U P ,=1−U1U 2 (79)

Este parâmetro λ é o parâmetro de acoplamento. Ele deve estar conectado à forma pela qual 
um sistema torna-se outro. A forma exata como o parâmetro é utilizado para transformar um sistema 
em outro (isto  é,  o caminho empregado na transformação)  depende do problema em questão e 
daquilo que é computacionalmente viável.

Por exemplo,  uma forma de utilizar o acoplamento é a seguinte:  imagine que temos dois 
sistemas, um possui átomos diferentes do outro. O algoritmo de acoplamento poderia lentamente 
mudar os parâmetros dos átomos em 1 para os átomos em 2 em função de λ de modo que em 
λ=0  a simulação utiliza os parâmetros de 1 e em λ=1 a simulação utiliza os parâmetros de 2. 

E assim com todos os valores intermediários. 
Com isso, à medida que o parâmetro de acoplamento aumenta ou diminui, o sistema simulado 

se parece mais ou menos com um dos extremos (Figura 16).
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Figura  16:  Esquema  conceitual  mostrando  uma  série  de  estados  
acoplados

Utilizando um potencial acoplado, teremos uma função de partição acoplada. Para calcular 
efetivamente  a  energia  livre,  temos  que  calcular  o  trabalho  necessário  para  transformar 
reversivelmente o sistema de 1 para 2.  

Na termodinâmica, reversivelmente significa dizer infinitesimalmente. Os valores de λ são 
variados de forma muito suave, infinitesimal na verdade, assim como os valores de A. A integral 
sob a curva formada desta variação infinitesimal é o valor da energia livre.

Δ A1→2=∫
λ1

λ2 d A (λ )
d λ d λ (80)

Para calcular esta integral definida, primeiro vamos encontrar a forma indefinida.

A =−KB T lnQ 
d A 

d 
=−KB T d ln Q

d 
d ln Q

d
= 1

Q
d Q 

d 
d A 

d  =−KB T 1
Q

d Q
d  81

Note  que  se  o  Hamiltoniano  está  acoplado,  a  função  de  partição  também está,  pois  ela 
depende da energia do Hamiltoniano calculada para cada microestado de energia ε i , calculada 
para um potencial U. Logo, substituindo este valor da derivada de Q na expressão (81), temos:
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d A(λ)
d λ

=−K BT 1
Q

d Q(λ)
d λ

d A (λ )
d λ = 1

Q∑i

k

exp[− 1
K BT

ε i(λ )]⋅dε i(λ)
d λ

d A (λ )
d λ

= 1
Q∑i

k

(d ε i(λ)
d λ )exp[− 1

KB T
ε i(λ)]

Na  última  expressão  percebemos  que  esta  expressão  representa  o  valor  esperado  de 
d ε i(λ)/d λ no ensemble de microestados postos sobre a curva de acoplamento. O que quer dizer 

que:

d A (λ )
d λ =〈d ε i(λ)

d λ 〉
λ

Que por  sua  vez  implica  que ∫ d A (λ)
d λ =∫ 〈d ε i(λ)

d λ 〉
λ

.  Com isso,  chegamos  à  seguinte 

conclusão de que:

Δ A1→2=∫
λ1

λ2 〈dε i(λ )
d λ 〉

λ
d λ (82)

Ao  contrário  dos  valores  absolutos  de  A,  a  derivada  da  energia  do  sistema  pode  ser 
prontamente calculada para os microestados que surgem na trajetória à medida que o parâmetro de 
acoplamento toma valores diferentes.

Esta curva é integrada numericamente a partir de uma tabela de valores de Δ A para cada 
valor de Δ λ . Para que a integração numérica funcione, é preciso que as variações Δ λ sejam 
suficientemente pequenas, respeitando o princípio da reversibilidade, simulando da melhor maneira 
possível uma variação infinitesimal.

Esta curva pode ser obtida basicamente de duas formas diferentes. A primeira forma consiste 
em  calcular  uma  única  trajetória  e  nela  mesma  os  valores  de  acoplamento  são  lentamente 
modificados,  um infinitésimo de cada vez.  Para cada incremento de acoplamento,  esperamos o 
sistema equilibrar no novo estado e calculamos o valor esperado de d ε i(λ)/d λ sobre os passos da 
trajetória que compreendem este valor de λ .

A principal  desvantagem deste  método é amostragem insuficiente.  Mais  conveniente seria 
escolher valores diferentes de acoplamento e calcular uma trajetória para cada um deles, obtendo os 
valores esperados de d ε i(λ)/d λ para cada estado intermediário e depois realizando a integração 
da curva.

Qualquer que seja a forma, em ambos os casos a convergência só acontece quando A é 
uma curva suave. E a suavidade (ou sua ausência) da função A(λ) depende da forma como o 
acoplamento entre os dois sistemas é realizado. Isto ocorre porque, apesar de quimicamente falando 
a energia livre ser uma função de estado, na prática isto não acontece, pelo menos numericamente 
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falando em simulações computacionais. Devido a imprecisões numéricas, existem diferenças entre 
os caminhos escolhidos, o que reflete na forma de A(λ) e consequentemente na capacidade de 
convergência do método.

Existem ainda outros esquemas de acoplamento que não são lineares, como o mostrado na 
equação (79) (RESAT; MEZEI, 1993), mas estes métodos em geral são mais custosos, difíceis de 
implementar e ainda mais de convergir.

1.2.2.10.2. Perturbação da Energia Livre 

A teoria da perturbação é um poderoso formalismo da matemática aplicada, utilizada para 
descrever sistemas não-convencionais em termos de sistemas mais triviais. Quer seja aplicada em 
química quântica, física relativística ou engenharia aeroespacial, a ideia básica simples e elegante 
da teoria da perturbação se mantém inalterada.

A teoria  da  perturbação  descreve  o  comportamento  de  um estado  “alvo”  em termos  da 
descrição  de  um estado  “de  referência”.  Ela  faz  isso  descrevendo  o  estado  alvo  como  sendo 
resultado de uma perturbação agindo sobre o estado de referência (Figura 17).

Figura 17: Esquema de uma perturbação

Um bom exemplo para ilustrar como isto acontece é justamente aquela que foi provavelmente 
a primeira aplicação da teoria da perturbação na física: descrever como as órbitas dos planetas se 
deformam com a presença de outros corpos celestes maciços no sistema além da estrela em torno do 
qual eles orbitam. 

Este problema foi resolvido considerando-se a órbita elíptica descrita por um planeta em volta 
apenas  de  sua  estrela  como  sistema  de  referência  e  adicionando  as  outras  massas  com  uma 
perturbações gravitacionais adicionas.

Utilizando o mesmo princípio,  podemos descrever um sistema com um potencial U 1 em 
função de um potencial U 0 de referência e uma perturbação U que descreve todos os termos 
que existem em U 1 mas não em U 0 . Por exemplo, para avaliar a energia livre de solvatação do 
sódio por água, a perturbação incluiria a descrição de todos os termos envolvendo interações sódio-
água.

U 1=U 0U (83)
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Aqui  retiramos  a  conclusão  de  que U=U 1−U 0 .  Isto  significa  que  se  pudéssemos 
calcular uma energia 1 para um potencial 1 e outra para um potencial 0, a diferença de energia 
entre as duas vai dá precisamente a perturbação   na energia. Isto será crucial adiante porque 
precisaremos calcular esta quantidade.

Quando escrevemos um potencial desta forma, no entanto, considerando que um potencial 
pode ser escrito como uma correção perturbativa em outro potencial, obtemos uma expressão para o 
cálculo da energia livre envolvida na transformação de um estado em outro em termos de uma 
média sobre uma trajetória do estado de referência. Vamos ver como isto é feito.

Mais uma vez partimos da equação (71), já usada por nós anteriormente em outras deduções. 

A=−K BT ln Q

A partir dela temos que:

 A01=A1−A0=−KB T lnQ1

Q0


E também sabemos que:

Q=∑
i

k

exp[− 1
K BT

ε i]
A energia ε i de cada microestado da dinâmica é calculada a partir de um potencial. Como 

temos dois potenciais, vamos denotar a energia calculada pelo potencial 1 como sendo ε i
(1)  e

ε i
(0) como sendo a energia calculada com o potencial 0 de tal modo que:

Q j=∑
i

k

exp [− 1
KB T

ε i
( j)]

Neste caso:

Δ A0→1=−KB T ln(∑i

k

exp [− 1
KB T

ε i
(1)]

∑
i

k

exp [− 1
KB T

ε i
(0)])
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Então somamos no expoente do numerador o termo i
0− i

0  . Uma vez que esta soma é 
zero, podemos fazer isto sem prejudicar a igualdade.

Q2

Q1 =∑i

k

exp[ 1
KB T −i

1i
0− i

0]
∑

i

k

exp [− 1
KB T i

0] 
Q2

Q1 =∑i

k

exp [ 1
K BT

−i
1 −i

0−i
0 ]

∑
i

k

exp [− 1
KB T

i
0] 

Definimos que i
1 −i

0= i ,  onde o  i é a diferença de energia do microestado  i 
quando calculada pelos potenciais  1 e 0.  Separamos os dois termos do expoente no numerador 
segundo a propriedade da exponencial ea−b =ea e−b e ficamos com:

Q2

Q1 =∑i

k

exp[− 1
KB T  i]exp [− 1

KB T i
0]

∑
i

k

exp[− 1
KB T i

0] 
Aqui percebemos mais uma vez a semelhança com a equação (10) e chegamos à formulação 

do  quociente  das  duas  funções  de  partição  em termos  do  valor  esperado  de  uma  propriedade 
possível de ser calculada para cada microestado ao longo de uma trajetória. 

Q2

Q1
=〈exp[− 1

K BT
  i]〉0 (84)

onde o subscrito 0 indica a média é tomada sobre um ensemble do sistema no potencial 0. Com isso, 
a equação para o cálculo do  A torna-se:

 A01=−KB T ln 〈exp[− 1
KB T

 i]〉0 (85)

A equação (85) é a equação fundamental da teoria da perturbação. Ela diz quando o potencial 
de um estado pode ser escrito como o potencial perturbado de outro estado em termos da teoria da 
perturbação, a variação na energia livre devido à transformação do estado de referência para o 
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estado  perturbado  pode ser  calculada  gerando-se  uma trajetória  para  o  sistema de  referência  e 
tirando a média daquela exponencial sobre esta trajetória.

Um ponto importante sobre esta equação é que se um potencial for muito diferente do outro, a 
energia  da  perturbação  será  muito  grande  e  o  valor  da  exponencial  será  muito  pequeno  e  a 
convergência da média na simulação será muito lenta,  ridiculamente lenta porque dependerá da 
amostragem de estados muito improváveis.

Por este motivo, já de saída os dois estados considerados precisam ser bastante parecidos 
entre si, ou o potencial perturbado (83) não será suficiente para descrever exatamente de que forma 
o potencial de um estado diferencia-se do potencial de outro.

Uma forma de  contornar  esta  limitação  é  realizar  um acoplamento  parecido  com aquele 
utilizado no método da integração termodinâmica.

U  =1−U0U 1 (86) 

É basicamente a mesma técnica que foi utilizada no método da integração termodinâmica, 
com exceção de que aqui o potencial 1 é uma correção perturbativa do potencial 0 e não potenciais 
independentes.

São  definidos  então  vários  estados  intermediários  de  transformação  (Figura  18)  onde  o 
potencial de cada um deles depende do acoplamento entre o potencial 0 e o potencial 1 (que por sua 
vez é definido como uma perturbação em 0). 

Figura  18:  Esquema da quebra de uma perturbação em várias  perturbações  
intermediárias acopladas

E como fizemos para a perturbação dos estados finais, podemos calcular a variação da energia 
livre para cada um dos pequenos passos, desde que os estados intermediários sondados guardem 
suficiente semelhança entre si. 
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Figura  19:  Cálculo  de  muitas  
perturbações

Para quaisquer dois estados intermediários i e j, temos:

 A i j=A j−A i=−KB T ln〈exp[− 1
KB T

 i ]〉i
(87)

onde  i  =U  j−U i .

Neste caso, a variação total da energia livre será o somatório das parcelas encontradas com a 
equação (87) para cada transição intermediária.

 A01=∑
i
∑

j=i1
 A i j (88)

Pela mesma relação (85) para o processo 01 , o cálculo para a variação da energia livre 
no processo 1 0 pode ser realizado. A diferença entre os dois chama-se histerese, e é uma boa 
medida do quão exato foi o cálculo para a variação da energia livre. Em uma perfeita simulação da 
situação real, a variação da energia livre no processo inverso deveria ter a mesma magnitude da 
variação da energia livre no processo direto, mas com o sinal invertido.

A principal vantagem destes métodos de cálculo de energia livre é que o acoplamento entre os 
dois sistemas não precisa mimetizar um evento físico real. Por exemplo, se desejarmos medir a 
variação na energia livre de solvatação do íon sódio, podemos simplesmente definir uma forma de 
perturbação que inclua todas as interação envolvendo moléculas de solvente. 

O estado de referência seria o sódio no vácuo e à medida que o acoplamento vai mudando o 
sistema as interações envolvendo moléculas de solvente são lentamente fortalecidas até o ponto 
onde elas assumem sua força plena, passando por estágios intermediários de “meias-ligações” que 
não correspondem a uma situação física real.

Similarmente, se desejarmos comparar as energias de solvatação entre um íon de sódio e outro 
de potássio, por exemplo, posso definir uma perturbação nos parâmetros eletrostático e de Lennard-
Jones  de  modo  que  quando  o  sódio  sofre  esta  perturbação,  seus  parâmetros  tornam-se  os  do 
potássio. Ao fazer isto, o acoplamento lentamente muda o íon sódio para um potássio passando por 
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estágios intermediários que podem não ter qualquer significado físico.
O que acontece, no entanto, se quisermos medir a energia de interação entre um íon de sódio e 

outro de cloreto em solução aquosa? É uma estimativa interessante de se fazer porque tem a ver 
com propriedades  de soluções  eletrolíticas,  que é  um sistema experimentalmente simples  de se 
trabalhar, o quer dizer que as estimativas seriam de ordem bastante prática.

Em  princípio,  poderíamos  pensar  que  ao  calcular  esta  variação,  poderíamos  montar  um 
sistema como aquele mostrado na Figura 20, onde a perturbação seria a força da interação sódio-
cloreto.

Figura 20: Formação de uma interação sódio-cloreto em solução

A questão é que a variação de energia medida para esta transformação teria um valor muito 
mais  alto  que  o  convencional  porque  as  configurações  seriam  amostradas  de  trajetórias 
contabilizando uma boa parcela de interações das moléculas de solvente e os íons e das moléculas 
do solvente entre si. Estaríamos então, desprezando outra energia envolvida no processo. Acontece 
que se você retirar o solvente e calcular apenas a interação entre os íons, como mostrado na Figura 
21, a sua estimativa também será errada, porque não levará em consideração as interações com o 
solvente que os íons precisam vencer para conseguirem formar uma ligação plena. Desta forma, 
também, a estimativa da energia livre para este processo seria irreal.

Figura  21:  Formação  de  uma  interação  sódio-cloreto  em  fase  
gasosa

A alternativa é utilizar um ciclo termodinâmico. Uma ferramenta conceitual que nos auxilia a 
contabilizar todas as contribuições de energia livre envolvidas em transformações mais complexas 
ou quando mais de uma transformação se processa simultaneamente.

O primeiro passo é entender quais são as transformações simultâneas que estão acontecendo. 
Neste caso, o dessolvatamento dos íons e o surgimento de uma interação entre eles. Para propósitos 
didáticos, vemos na Figura  22 um diagrama que mostra vários estados de um sistema ilustrativo, 
onde a mudança de cor e forma do sistema são transformações onde há variação da energia livre.
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Figura  22:  Espaço  abstrato  de  estados  com  energias  
internas dependentes da cor e da forma do estado

Para calcular a variação de energia livre entre quais quer dois pontos da figura, precisaríamos 
montar um ciclo termodinâmico que contabilizasse tanto as transformações de cor quanto de forma. 
Considere, por exemplo, os sistemas A e B da Figura 23.

Figura  23:  Transição  para  a  qual  desejamos  calcular  a  
variação na energia livre

Então podemos montar um caminho cíclico que passe por ambos os estados de interesse de 
forma que cada transformação seja contabilizada uma de cada vez Figura 24.
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Figura 24: Ciclo termodinâmico para considerar todas as  
variações na energia livre decorrentes  da transformação  
de A em B

Como  a  energia  livre  é  função  de  estado,  o  ciclo  tem  a  propriedade  de  que
 A forma

A   Acor
B− A forma

B − A cor
A =0 .  De  forma  análoga,  podemos  montar  um  ciclo 

termodinâmico para calcular a energia dos nossos íons em solução de forma que contabilizemos 
realmente  todas  as  transformações  e  consigamos  uma  boa  estimativa  para  a  nossa  energia  de 
interação.

Com o ciclo da Figura  25 podemos efetivamente ver que a variação da energia livre que 
acontece quando os dois íons interagem 

Figura 25: Ciclo termodinâmico para calcular a variação da energia  
livre quando ocorre a formação de uma ligação sódio-cloreto em 
solução

Com isso verificamos que a variação da energia livre para a formação da ligação entre os íons  
em solução é  A lig

sol= A lig
vac − A solv

complex  A solv
 ions .
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Para estimar adequadamente esta energia de interação, seria preciso então calcular todas estas 
variações de energia livre para considerar (mas não exageradamente) os efeitos decorrentes do fato 
de o sistema estar solvatado. Como pode-se perceber trata-se de uma quantidade imensa de cálculos 
de trajetórias.

Imagine agora, que ao invés de dois íons, temos uma enzima e um ligante. Uma enzima com 
milhares de átomos, interagindo com um ligante em solução e com contra-íons a sua volta. Trata-se 
justamente do sistema em que estamos interessados em simular. Para calcular esta energia livre de 
interação em solução, precisamos resolver o ciclo termodinâmico da Figura 26.

Figura  26: Ciclo termodinâmico para calcular a variação da energia  
livre para uma interação ligante-macromolécula em solução aquosa

De forma  que  A interação
sol − A interação

vac − A complexo
solv  Aalvo

solv  A ligante
solv =0 .   Isto  é,  aquelas 

contribuições contribuindo contra o sentido do ciclo são negativas e aquelas a favor são positivas de 
modo que o caminho indo somado ao caminho voltando seja zero. Com isso, chegamos à seguinte  
equação:

 A interação
sol = A interação

vac  Acomplexo
solv − Aalvo

solv Aligante
solv  (89)

O cálculo deste ciclo termodinâmico para estimar confiavelmente a verdadeira variação da 
energia livre em um ensemble canônico é muito custoso. Por este motivo, métodos alternativos de 
avaliar  a  afinidade  entre  duas  moléculas,  particularmente  entre  ligantes  e  macromoléculas, 
apareceram. Entre eles, o docking molecular citado anteriormente.  

1.2.2.10.3. Método MMGBSA

Acuradas e exatas como sejam, no entanto, estas técnicas canônicas de cálculo de energia 
livre não são rápidas de se realizar nem tampouco simples de se preparar. Muita fineza e intuição 
química levam o processo adiante com a escolha dos intermediários de acoplamento e análises para 
saber qual técnica é válida e em que ocasião.
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Se o que se deseja são resultados que não sejam muito caros computacionalmente, técnicas 
deste tipo não são muito viáveis para uma triagem virtual. Na verdade, a análise finamente detida e 
reveladora por trás destes métodos é o oposto inverso da análise rápida, geral e de grande escopo 
que se deseja das técnicas de triagem virtual.

Por  outro  lado,  os  métodos  de docking molecular,  criados  para  preencher  este  nicho  nas 
técnica de triagem virtual desviaram-se de tal modo do significado físico das medidas de afinidade 
que procuram estimar que perderam, no processo de tornarem-se rápidos, exatidão. 

E nestes últimos dez anos, recuperar esta exatidão sem perder sua estimada rapidez tem sido o 
grande desafio das implementações de  docking molecular. Um desafio, diga-se de passagem, que 
vem avançando apenas lentamente, um nanojoule de cada vez.

Neste meio termo, técnicas aproximadas para se resolver a equação  (89)  têm aparecido na 
tentativa  de  tornar  criar  métodos  de  estimativa  de  energia  livre  ao  mesmo  tempo  simples  de 
reproduzir efetivamente mas exatos e rápidos o suficiente para serem utilizados com bibliotecas 
contendo dezenas de moléculas. 

Um  desses  métodos  de  estimativa  mais  populares  é  o  chamado  MMGBSA (Molecular  
Dynamics, Generalized Born and Solvent Acessibility), proposto por Srinivasan et al (1998), para 
estudar a estabilidade termodinâmica de hélices de ácidos nucleicos com diferentes composições e 
tamanhos.  Desde  então,  este  método vem sendo utilizado com boa exatidão  na  estimativas  da 
energia de interação entre pequenos ligantes e alvos macromoleculares.

No  método  MMGBSA,  cada  um  dos  termos  da  equação  (89)  é  calculado  de  forma 
aproximada  utilizando-se  microestados  retirados  de  uma  única  trajetória,  em contraste  com os 
métodos convencionais, que precisam sondar múltiplas trajetórias.

Normalmente,  precisaríamos de  pelo menos quatro trajetórias  de dinâmica molecular  para 
conseguir calcular cada uma das variações de energia da qual depende a quantidade que se deseja 
estimar. Para evitar fazer isto, o modelo faz amplo uso das chamadas técnicas de solvente implícito 
para encurtar a avaliação das contribuições do solvente pelo ciclo.

A técnica do solvente implícito basicamente modela o sistema como se o soluto estivesse 
posicionado dentro de uma cavidade aberta em um meio contínuo. Este meio contínuo é o chamado 
solvente implícito e é descrito como um contínuo polarizável que age sobre as cargas do soluto e é, 
em retorno, polarizado por elas.

Este comportamento complicado é descrito resolvendo-se a equação diferencial de Poisson-
Boltzmann para o potencial  .

∇ [∇ ]− 2sinh4π=0 (90)

onde ϵ é a constante dielétrica do contínuo, ρ é a densidade de carga do sistema e κ é um 
parâmetro de Debye-Hückel e contabiliza a concentração de carga iônica em volta de uma partícula 
e seu cálculo depende da concentração iônica C.

κ2=(2000⋅F2

ϵ 0 ϵ r R T )⋅C (91)

Onde  F  é  a  constante  de  Faraday, ϵ 0 é  a  permissividade  elétrica  do  vácuo, ϵ r é  a 
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constante dielétrica da solução em torno da partícula de posição r. R é a constante dos gases ideais e 
T a temperatura termodinâmica.

Para  os  casos  de  uma estrutura  em um mínimo (ou próximo de um)  de  energia,  onde o 
potencial individual sobre cada carga não é muito grande, e com o modelo de cargas pontuais, o 
termo do seno hiperbólico pode ser linearizado (Figura 27)

Figura 27: Linearização da função sinh.

De forma que a equação de Poisson-Boltzmann torna-se:

∇ [ϵ ∇ ϕ]−ϵ κ2ϕ+4πρ=0 (92)

Quando  o  potencial  é  encontrado  resolvendo-se  a  equação  (92),  a  energia Aϵ para  um 
conjunto de  n cargas pontuais q i em posições r i interagindo com um contínuo de solvente de 
constante dielétrica ϵ é :

Aϵ=∑
i

n

qiϕ(r i) (93)

Neste  caso,  podemos  calcular  a  variação  de  energia  provocada  pela  mudança  entre  dois 
solventes como sendo:

Δ Aϵ=∑
i

n

q i[ϕ2(r i)−ϕ1(r i)] (94)
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onde ϕ1 é o potencial calculado para a dielétrica ϵ 1 e ϕ2 a dielétrica calculada para ϵ 2 . Se 
um dos meios for o vácuo ( ϵ=1 ), a variação de energia Δ A ϵ representa uma variação na 
energia devido às interações eletrostáticas entre soluto e solvente. 

A resolução das equações  (91)  e  (92), apesar de apresentar bons resultados, não podem ser 
resolvidas exatamente para sistemas de geometria complexa. Em função disto, sua resolução deve 
ser numérica e não é muito rápida de ser realizada.

Por este motivo, modelos de solvente implícito raramente (PRABHU; ZHU; SHARP, 2004; 
WILLIAMS; HALL, 1999) são utilizados em simulações computacionais, onde o andamento da 
simulação significaria um cálculo desses a cada passo de integração. 

Para  simplificar  a  solução,  um  modelo  foi  proposto  baseado  nos  estudos  do  físico  e 
matemático alemão Max Born sobre a solvatação de íons.

O raciocínio é mais ou menos o seguinte. Imagine um íon como uma cavidade esférica de raio 
a com nada em seu interior exceto uma carga pontual  q.  Tudo isto envolto por um solvente de 
constante dielétrica ϵ (Figura 28)

Figura  28: Esquema ilustrativo de  
uma carga pontual q dentro de uma 
cavidade em meio a uma dielétrica  
contínua

Por  causa  da  simetria  esférica  do  potencial  eletrostático,  resolver  a  equação  de  Poisson-
Boltzmann para este sistema é um problema de uma única coordenada, a distância  r a partir da 
carga  pontual  q.  Quando  resolvemos  a  equação,  obtemos  duas  expressões  analíticas  para  o 
potencial:

ϕr≥a=
q

4πϵ r (95-1) e ϕr<a=
q

4πϵ r
−

q
4πa ( 1

ϵ 0
−

1
ϵ ) (95-2)

Perceba que o potencial dentro da esfera é uma soma de dois termos. O primeiro é o potencial 
eletrostático de Coulomb convencional que existiria caso não houvesse a fronteira dielétrica em 
r=a. 

O segundo termo se deve à interação da carga pontual com a dielétrica contínua fora da esfera 
e representa a energia potencial de interação entre a distribuição de carga no interior da esfera e no 
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exterior. Como já mencionamos, esta é a parcela da energia de solvatação que se deve unicamente 
às interações eletrostáticas.

Se chamarmos o potencial (95-1) de ϕ0 e o potencial (95-2) de ϕ , podemos dizer que:

ϕ=ϕ0−
q

4πa( 1
ϵ 0
−

1
ϵ ) (96)

De  forma  que Δϕ=ϕ−ϕ0=−
q

4πa ( 1
ϵ 0

−
1
ϵ ) .  Esta  diferença  entre  os  dois  potenciais  é 

chamado campo de reação, denotado por ϕreac .

Em princípio, segundo a equação (94), a energia de interação da carga pontual com o campo 
reacional seria Aϵ=qϕreac . Mas a carga q interagindo com este potencial também é responsável 
por gerá-lo de modo que contribuições serão contadas duas vezes. De modo que:

Aϵ=
1
2

qϕreac=−
q2

8πa ( 1
ϵ 0
− 1
ϵ ) (97)

A equação  (97)  é a  Expressão de Born  da solvatação eletrostática polarizável de íons em 
solução.  Seguindo  o  mesmo princípio,  nós  imaginamos  várias  partículas  carregadas  na  mesma 
dielétrica.

Generalizando  a expressão de  Born, tomamos cada um dos íons, calculando a energia para 
cada par de cargas utilizando a equação (97) podemos estimar a energia das interações entre uma 
molécula de soluto de geometria arbitrária e uma dielétrica contínua que a envolve.

Aϵ=
1

8π( 1
ϵ 0

− 1
ϵ )∑i

N

∑
j≠i

N−1 q iq j

f GB(rij , ai , a j)
(98)

Este é o tal do método generalizado de Born (Generalized Born) ou GB (STILL et al, 1990). A 
função f é uma função suave que generaliza o conceito do raio de Born (o raio a da resolução para 
um único íon). E sua  forma mais utilizada é:

f (rij , a i , aj)=[r ij+ai a j exp(− rij
2

4 ai a j
)]

1
2

(98')

Os raios de Born ai são parâmetros empíricos, numericamente otimizados. A forma exata da 
função e dos raios de Born determinam qual dos inúmeros métodos de solvente implícito tipo GB se 
está utilizando.

Utilizar a aproximação de Born acelera incrivelmente a velocidade de cálculo das energias 
eletrostáticas de solvatação, entretanto, esta não é a única contribuição de energia decorrente da 
solvatação de compostos. 

A adição de solutos em um solvente perturba a rede dinâmica de interações intermoleculares 

85



que se tece entre todas as moléculas do solvente. A presença de uma molécula de soluto abre um 
lugar entre as moléculas de solvente, separando-as e rompendo interações intermoleculares. 

As moléculas imediatamente em volta do soluto não podem realizar interações através da 
molécula  de  soluto,  isto  restringe  a  direção  em  que  as  interações  podem  ser  feitas,  quando 
comparado em relação às moléculas de um solvente puro, diminuindo a entropia do sistema. 

Esta contribuição é sempre positiva para a energia interna do sistema solvatado e pode ser 
parcialmente  compensada  quando  a  estrutura  do  soluto  também  é  capaz  de  compensar  pelas 
interações  rompidas  formando  ela  mesma  interações  equivalentes  com as  moléculas  de  soluto 
circundante.

Portanto, a variação na energia de solvatação se constitui de uma parcela que contabiliza pelas 
interações polares entre o solvente e o soluto, calculada segundo a equação (98). 

Δ A(solv)=Δ Aϵ+Anp (99)

Onde o termo Anp se refere à interferência entrópica da adição de soluto. Empiricamente, é 
sabido que  a  perturbação entrópica  do  solvente  é  proporcional  à  sua  área  superficial.  Por  este 
motivo, o termo “não-polar” é estimado a partir da área acessível ao solvente sobre cada um dos n 
átomos da molécula de soluto a partir da equação (100).

Anp=∑
i

n

γ iσi (100)

σi é a área superficial acessível ao solvente sobre o átomo i e o parâmetro gama é ajustado 
empiricamente para os vários tipos de átomos. 

Utilizando  este  formalismo,  podemos  calcular  a  variação  na  energia  livre  decorrente  da 
solvatação de um sistema em relação à fase gasosa como sendo:

 A solv=A−A0
Anp (101)

Em  um  sistema  sem  a  presença  do  solvente,  o  cálculo  da  interação  entre  duas  únicas 
moléculas torna-se muito mais simples e direto. Podemos até mesmo utilizar a expressão básica da 
energia livre de Helmholtz como ponto de partida, para um sistema canônico.

Δ A=ΔE−T ΔS (102)

Para um sistema em fase gasosa, a energia termodinâmica E depende apenas do potencial 
interno das  moléculas.  Isto  quer  dizer  que uma boa estimativa  de Δ E para uma determinada 
geometria seria, por exemplo, a diferença entre as energias calculadas quanticamente, através de 
métodos de função de onda. 

Mas para um sistema grande como uma proteína, isso poderia levar dias ou até semanas. A 
alternativa é utilizar as energias calculadas pelos potenciais empíricos de mecânica molecular.
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Como já estamos utilizando uma forma aproximada de se calcular a energia, o faremos da 
melhor forma possível, contabilizando todas as interações sem usar raios de corte para pegar com a 
maior exatidão possível a energia do sistema.

O termo da variação da entropia diz respeito à perda de graus de liberdade decorrentes da 
formação de uma interação. Onde antes haviam duas moléculas que podiam acessar quaisquer graus 
de  liberdade  rotacionais,  translacionais  ou  vibracionais,  agora  existe  um  complexo  onde  a 
movimentação das moléculas é mais limitado.

Esta estimativa pode ser obtida a partir de cálculos de modos normais para os dois sistemas. 
Assim, para um complexo macromolecular com um alvo e um ligante, a energia de interação do 
complexo pode ser estimada como sendo:

Δ A interação
(vac) =(Ecomplexo

MM −Ealvo
MM)−(E complexo

MM −Eligante
MM )+T ΔSNORMODS

Δ A interação
(vac) =Ecomplexo

MM −Ealvo
MM−Ecomplexo

MM +E ligante
MM +T Δ SNORMODS

Δ A interação
(vac) =−Ealvo

MM+E ligante
MM +TΔ SNORMODS

Ou seja:

Δ A interação
(vac) =Eligante

MM −Ealvo
MM+T ΔSNORMODS (103)

Unindo a avaliação da equação (100) com potenciais de Mecânica Molecular [resultando na 
equação (102)] para calcular a variação da energia livre procedente da interação das moléculas, o 
método  Generalized  Born para  calcular  a  variação  da  energia  livre  procedente  das  interações 
polares entre solutos  e solventes,  e o método da acessibilidade do solvente (do inglês,  Solvent  
Accessibility) para estimar as contribuições entrópicas da solvatação, temos um método para avaliar 
cada um dos termos da equação (89). Este é o método MMGBSA.

Agora o que fazemos é substituir as equações (103) e (101) na equação (89) e temos que:

Δ A interação
(sol) =Δ Ainteração

(vac) +Δ Acomplexo
(solv) −(Δ Aalvo

(solv )+Δ Aligante
(solv) )

Δ Acomplexo
(solv) =A(ϵ=80)

(complexo)−Aϵ 0

(complexo)−Anp
(complexo)

Δ Aalvo
(solv)=A (ϵ=80)

(alvo) −Aϵ0

(alvo)−Anp
(alvo)

Δ A ligante
(solv) =A (ϵ=80)

(ligante )−Aϵ0

(ligante)−Anp
(ligante)

Δ A interação
(vac) =Eligante

MM −Ealvo
MM+T ΔSNORMODS

(104)

E aqui temos a forma básica do método MMGBSA. O que essas equações nos dizem é que 
para calcular a energia de interação não precisamos fazer várias simulações de perturbações ou 
integrar sobre várias trajetórias de intermediários de acoplamento. Basta que se calcule as energias 
utilizando campos de força empíricos, área superficial acessível ao solvente, modelos de solvente 
implícito e uma forma de calcular os modos normais dos sistemas. 

Isto pode ser feito para cada passo de trajetórias, uma do ligante,  uma do alvo e uma do 
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complexo,  sem  precisar  simular  solvatações  com  perturbações  ou  métodos  mais  sofisticados. 
Tomando-se o valor esperado de cada propriedade sobre as trajetórias em questão, obtêm-se uma 
estimativa  da  variação  da  energia  livre  que  ocorre  no  sistema  quando  estas  duas  moléculas 
interagem em solução.

Δ A interação
(sol) =Δ Ainteração

(vac) +Δ Acomplexo
(solv) −(Δ Aalvo

(solv )+Δ Aligante
(solv) )

Δ Acomplexo
(solv) =〈A (ϵ=80)

(complexo )−Aϵ 0

(complexo)−Anp
(complexo)〉

Δ Aalvo
(solv)=〈A(ϵ=80)

(alvo) −Aϵ 0

(alvo)−Anp
(alvo)〉

Δ A ligante
(solv) =〈A(ϵ=80)

(ligante)−Aϵ 0

(ligante)−Anp
(ligante )〉

Δ A interação
(vac) =〈E ligante

MM 〉−〈Ealvo
MM 〉+T 〈Δ SNORMODS〉

(105)

Esta variação pode então ser utilizada para medir constantes de equilíbrio e afinidade (como já 
discutido anteriormente). Apesar disso, o método ainda depende de mais de uma trajetória, mas ao 
contrário dos outros métodos apresentados ele não precisa, por construção, depender delas. 

Na verdade, se pararmos para pensar, a única coisa da qual o método realmente precisa é uma 
coleção de estruturas amostradas de um ensemble canônico sobre a qual retirar as médias em (105). 
A forma tradicional de fazer isto é, evidentemente, a partir de trajetórias de dinâmicas moleculares 
no ensemble NVT. 

Mas, em princípio, estas estruturas poderiam ser retiradas da mesma trajetória. Poderíamos, 
por  exemplo,  produzir  uma  única  trajetória  do  complexo  solvatado  e  de  alguns  passos  retirar 
estruturas para o ligante e o alvo (Figura 29), e realizar as estimativas de energia de solvatação e 
energia de interação no vácuo sobre estas estruturas “recortadas”. 

Figura  29:  Utilização  de  um  microestado  do  
complexo solvatado para conseguir as estruturas  
no vácuo.

O maior cuidado que se deve tomar ao se calcular a variação da energia livre desta forma é 
escolher passos na dinâmica que estejam o mais  descorrelacionados possível.  Isto é,  queremos 
tomar passos que não tenham parâmetros muito parecidos. Se os resultados se parecerem demais, o 
fato de que estamos utilizando uma única trajetória torna-se aparente na nossa estimativa, por isto 
fingimos uma amostragem “independente” (que seria com trajetórias separadas) utilizando passos 
descorrelacionado.

Na verdade, o conceito de correlação em dinâmica molecular é mais profundo que simples 
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similaridade e tem a ver com o caos. Para explicar melhor isto, vamos pensar em um exemplo bem 
simples  mas  muito  esclarecedor.  Imagine  uma  partícula  descrevendo  uma  trajetória  no  espaço 
(Figura 30).

Figura 30: Esquema mostrando uma trajetórias clássica.

Agora imagine esta mesma partícula, exceto que do primeiro para o segundo passo, o cálculo 
da velocidade sofre um pequeno desvio imprevisível e aleatório. Vamos dizer que este desvio é um 
evento caótico. Agora dê uma olhada na  Figura 31 e compare-a com Figura 30. 

Figura 31: Mesma partícula da figura 30, com o primeiro passo da  
trajetória levemente modificado por um evento caótico

Apesar de ser apenas um exemplo ilustrativo e não um resultado formal de um cálculo, é fácil 
entender que, mesmo que seja possível obter de forma determinística novas posições a partir de 
posições antigas, basta um pequeno desvio neste procedimento numérico para que os resultados de 
dois cálculos independentes sejam bastante diferentes. Esta é uma das manifestações do chamado 
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caos determinístico.
Mas cálculos numéricos contêm erros. É impossível realizar um cálculo com precisão total, 

por exemplo. Você não pode ter infinitas casas decimais para um valor de posição ou momento 
linear  e  eventualmente,  arredondamentos  e  erros  da  máquina  ocorrerão.  Estes  erros  são 
imprevisíveis e aleatórios por natureza. Normalmente, isto não é problema, mas quando cálculos 
são realizados em sistemas caóticos (como dinâmicas moleculares), isto faz toda a diferença.

Em geral, um sistema caótico é extraordinariamente sensível a variações em seus parâmetros. 
Para um sistema deste tipo, mesmo variações ridiculamente pequenas causam perturbações que se 
propagam por todo o sistema e culminam em resultados caóticos. 

Em virtude disto, as trajetórias de dinâmica molecular não são prontamente reprodutíveis. Isto 
é, dado um dos passos de uma dinâmica é possível calcular deterministicamente novas velocidades, 
forças e posições, mas não se pode ter garantia absoluta que estes valores serão os mesmos para 
vários cálculos independentes. 

Esta “garantia de reprodutibilidade” é o que se chama de correlação. Em uma trajetória, dois 
passos estão fortemente correlacionados se houver uma alta possibilidade de chegarmos à geometria 
exata do passo mais recente propagando-se o passo mais antigo. 

Esta correlação diminui à medida que os passos tornam-se cada vez mais afastados no tempo e 
as divergências caóticas acumulam-se. Até que fica impossível prever o passo mais recente a partir 
do mais antigo. Fica impossível dizer se o passo mais antigo é  causa do passo mais recente. A 
causalidade das transições é o que define uma trajetória.  

Sabemos que uma trajetória de dinâmica molecular é uma representação de um ensemble. Se 
eu tomar um passo a cada vinte, este subconjunto ainda será uma representação do ensemble, assim 
como qualquer  equipartição  desta  trajetória,  na  verdade,  também o será  (a  partir  de  um certo 
tamanho, pois à medida em que o conjunto torna-se menor, a descrição do ensemble que ele é capaz 
de fornecer deteriora-se). 

Tomando-se vários pontos descorrelacionados da trajetória, assumindo-se que o subconjunto 
de pontos seja amplo o suficiente, obtemos um conjunto de microestados que foram amostradas de 
um ensemble mas que praticamente não possuem relação de causalidade entre  si.  Ou seja,  não 
constituem uma dinâmica molecular propriamente dita, mas são uma amostragem do ensemble.

Se  tomarmos  estes  passos  descorrelacionados  de  um  complexo  ligante-alvo  molecular  e 
retirarmos deles também as trajetórias do ligante e do alvo, teremos três amostragens do ensemble 
canônico diferentes. Pois não há causalidade suficiente entre as estruturas para que seja possível 
traçar a origem de cada uma delas como sendo parte de uma única dinâmica.

É sobre este conjunto de microestados descorrelacionados que as médias das equações (103) 
são tomadas.  De forma que agora justifica-se utilizar  uma única  dinâmica  para se  amostrar  os 
microestados tanto do complexo quanto do ligante e do alvo.

Utilizar mais de uma trajetória de onde tomar os microestados descorrelacionados aprimora a 
estabilidade estatística das estimativas e diminui um pouco o desvio (GENHEDEN; RYDE, 2010) 
das propriedades. É uma forma mais robusta de se realizar o cálculo mas retorna à questão de se 
utilizar várias trajetórias.

Utilizado desta forma, o MMGBSA pode ser feito com trajetórias mais curtas, uma vez que a 
variabilidade é conseguida em virtude do caos inerente aos cálculos de dinâmica, de modo que cada 
trajetória provavelmente amostrará melhor partes diferentes do ensemble.
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1.2.2.10.3.1. MMGBSA e Estruturas de Mínimo

Por mais diferentes que sejam todas estas trajetórias, entretanto, uma vez que os cálculos são 
feitos a partir  de uma estrutura minimizada,  é razoável supor que a maior contribuição para as 
médias em (105) se devem a microestados de mínimo ou próximos do mínimo.

Considerando este fato, Rastelli et al (2010) sugeriram que seria possível conseguir uma boa 
estimativa da energia livre realizando um cálculo de MMGBSA em um único microestado bem 
minimizado . 

A estimativa da energia feita desta forma fornece um valor com mais significado físico que o 
docking molecular, mas a metodologia é rápida o suficiente para ser utilizada em uma possível 
triagem virtual de ligantes, embora talvez não para a mesma quantidade de ligantes usualmente 
realizado com o  docking. Comparações entre o MMGBSA convencional e MMGBSA aplicado a 
uma única trajetória têm sido feitos, mas utilizando métodos diferentes de cálculos de energia de 
polarização (o modelo de Poissson-Boltzmann) (KUHN et al, 2004). 

A estimativa  acurada  da  variação  de  energia  livre  é  uma  área  sutil  e  desafiadora  de  se 
compreender plenamente.  Para maiores informações sobre termodinâmica estatística,  simulações 
computacionais e cálculos de energia livre, é encorajada a leitura cuidadosa das referências (FIELD, 
2007;  CHIPHOT; PHORILLE, 2007;  MCQUARIE,  1976;  ERCOLESSI,  1997;  VESELY, 2005; 
ABRAMS, 2009). 
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2. Objetivos
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2.1. Geral

• Comparar  o  desempenho  do método  min-MMGBSA em relação  ao  método  de  docking 
molecular  na  triagem  virtual  de  pequenas  coleções  de  ligantes  para  uma  enzima  de 
Leishmania chagasi e duas de Leishmania amazonensis para as quais não existem estudos 
teóricos.

2.2. Específicos

• Selecionar enzimas de  Leishmania sp. que sejam alvos de poucos estudos, sobretudo 
teóricos, mas que sejam de interesse medicinal;

• Obter  as  estruturas   tridimensionais  para  estas  enzimas  a  partir  de  técnicas  de 
modelagem por homologia;

• Obter, de forma sistemática e reprodutível, coleções ligantes para cada enzimas;

• Avaliar  as  vantagens  e  desvantagens  de  se  utilizar  o  método  min-MMGBSA em 
detrimento  do  docking  molecular  na  triagem  virtual  destes  pequenos  conjuntos  de 
ligantes;
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3. Metodologia
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3.1 Busca e Seleção de Alvos Moleculares

Existem vários alvos moleculares possíveis de serem explorados por estratégias terapêuticas. 
Cada um deles responsável por uma parte da fisiologia do parasita. Dentre estes, entretanto, os mais 
tratáveis por simulações computacionais e aqueles cujos ambientes químicos em solução são melhor 
simulados através das técnicas mostradas aqui, são as enzimas.

Seres vivos são sistemas bastante sensíveis que dependem do equilíbrio da concentração de 
várias substâncias para manterem sua homeostase. A biossíntese e a degradação destas substâncias 
precisa ser finamente balanceada e reguladas em escalas de tempo muito pequenas.

Para realizar este controle tão sutil, seres vivos empregam enzimas. As enzimas são, em sua 
maioria,  proteínas  que  funcionam  como  catalisadores  bastante  eficientes  e  específicos.  As 
moléculas sobre as quais  as enzimas agem são chamadas  substratos da enzima e as moléculas 
resultantes da catálise são os produtos.

Enzimas formam, nas células vivas, várias redes interconectadas de forma que muitas delas 
têm como substratos os produtos das reações catalisadas por outras. Esta malha metabólica é a 
ferramenta que os seres vivos  utilizam para aproveitar matéria e energia do ambiente e alimentarem 
o próprio estado vital.

Pela própria natureza do metabolismo, perturbar um passo deste fluxo de matéria e energia 
significa perturbar toda esta teia metabólica de enzimas interconectadas. As malhas metabólicas 
têm, entretanto, uma plasticidade imensa, ativando e encontrando rotas alternativas quando alguma 
das enzimas está comprometida. 

Em  alguns  casos,  entretanto,  a  função  de  uma  enzima  importante  a  ponto  de  seu 
comprometimento produzir  danos irreversíveis  e  impossíveis  de  serem compensados por  outras 
formas.  Estes  pontos  importantes  da  malha  metabólica  são  particularmente  interessantes  no 
desenvolvimento de antiparasitários e/ou antibióticos.

Quando lidamos com micro-organismos, utilizamos nosso conhecimento do metabolismo 
para encontrar os pontos fracos no metabolismo destes seres e inibir suas enzimas mais importantes 
de modo a levar as células infectantes à morte.

Uma dificuldade deste procedimento se encontra no fato de que todos os seres vivos estão 
unidos entre si por algum ancestral comum, por mais remoto que seja. Em virtude deste fato, é 
provável que dois organismos, até mesmo muito diferentes entre si, possuam enzimas de grande 
similaridade de forma que inibidores destas enzimas podem atuar em ambas as espécies.

Quando as duas espécies comparadas são os seres humanos e um parasita, a preocupação é 
encontrar alvos  em pontos sensíveis da biologia do parasita  que não se intersectem com os do 
hospedeiro.

Fora a Leishmania chagasi, que é causadora de leishmaniose visceral, a outra espécie mais 
presente  no  país,  e  responsável  pela  leishmaniose  cutânea  e  mucocutânea  é  a  Leishmania 
amazonensis. Como a  Leishmania amazonensis é pouco estudada, em virtude da baixa letalidade de 
sua contaminação, decidimos nos aprofundar mais nesta espécie. Decidimos, como já comentado 
antes, focar nossos estudos nestas duas espécies de parasitas causadores das leishmanioses.
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Para  utilizarmos  dinâmica  molecular  para  estudar  enzimas  de  interesse  destas  espécies, 
precisamos saber quais são os alvos e ter acesso a suas geometrias. Precisamos saber o tipo e a 
posição dos átomos e esta não é uma tarefa direta de ser realizada para enzimas.

A  geometria  das  enzimas  (proteínas,  em  geral)  não  pode  ser  criada  totalmente  em 
computador. Aliás, esse é um dos grandes problemas da biologia molecular e diz respeito à previsão 
da  estrutura  tridimensional  de  uma proteína.  Por  este  motivo,  foi  preciso  obter  dados  sobre  a 
estrutura das proteínas a partir de dados experimentais.

Informações  deste  tipo  estão  disponíveis  em bancos  de  dados  cristalográficos  contendo 
estruturas químicas resolvidas por uma mistura de técnicas experimentais e computacionais. O mais 
conhecido banco de dados de estruturas de proteínas do mundo é o já citado Protein Data Bank, o 
PDB (BERNSTEIN et al, 1977).

Ocorre que não existem estruturas de Leishmania chagasi nem de Leishmania amazonensis 
no PDB. Decidimos então partir de enzimas cristalizadas para outras espécies de Leishmania sp. E 
obter  estruturas  de  partida  para  alguns  alvos  de  interesse,  que  posteriormente  pudessem  ser 
utilizadas para se conseguir as estruturas dos alvos homólogos nas espécies de interesse, através de 
métodos de modelagem por homologia.

Para  o  método  da  modelagem por  homologia  funcionar,  é  necessário  que  haja  alguma 
similaridade entre as sequências dos moldes (enzimas que têm estruturas resolvidas) e dos modelos 
(sequências  para  as  quais  queremos  calcular  uma estrutura  tridimensional,  a  partir  do  molde). 
Portanto, as estruturas de partida que temos que obter do PDB precisam ser enzimas de interesse 
medicinal  e  com  alguma  similaridade,  em  sua  sequência  primária,  com  seus  análogos  em 
Leishmania chagasi e Leishmania amazonensis.

Para chegar a enzimas que atendam a estas características, partimos do conjunto de todas 
enzimas do PDB relacionadas às espécies de  Leishmania sp.  de maior participação no banco de 
dados do PDB, são elas:  Leishmania major e Leishmania infantum. Destas estruturas selecionamos 
um subconjunto daquelas que julgamos serem alvos medicinais interessantes e que não tivessem 
trabalhos em química teórica publicados sobre elas, na ocasião da seleção. 

Fizemos  isto  baseado  nos  artigos  de  inclusão  das  estruturas  no  banco  de  dados.  Este 
subconjunto se compôs de doze enzimas (Tabela 1).

Tabela 1: Enzimas selecionadas do PDB por serem alvos moleculares de interesse medicinal e pela  
carência de estudos teóricos sobre elas. Inclui % de Identidade e os E-values dos alinhamentos das  
enzimas tabeladas com seus homólogas nas espécies de interesse.

Código PDB Nome Via 
Metabólica/Função

L. 
chagasi

L.  
amazonensis

E-Value

1EZR Nucleosídeo 
Hidrolase

Hidrólise de 
Nucleosídeos

94,00% - 1×10−160

3GZ3 Diidroorotato 
Desidrogenase

Biossíntese de 
Pirimidinas

- 93,00% 1×10−167

3OGZ UDPG 
Pirofosforilase

Biossíntese de 
Polissacarídeos

- - -

3LJN Anquirina Acoplamento de 
Proteínas Integrais 

de Membrana com o 

- - -
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citoesqueleto

2VOB Tripanotiona 
Sintase

Controle do Stress 
Oxidativo

- 97,00% 0,0

2C21 Glioxalase  I Controle do Stress 
Oxidativo

- - -

2JK6 Tripanotiona 
Redutase

Controle do Stress 
Oxidativo

- 95,00% 0,0

2HFS Mevalonato 
Cinase

Biossíntese de 
Esteróis

- - -

1YHL* Farnesil 
Pirofosfato 

Sintase

Biossíntese de 
Esteróis

60,00% - 1×10−128

3L4D Esterol 14-α 
Demetilase

Biossíntese de 
Esteróis

- 97,00% 0,0

2HQJ Ciclofilina Enovelamento de 
Proteínas

- - -

1LML Leishmanolisina Protease de 
Membrana

85,00% - 0,0

A 1YHL, marcada em detalhe não foi obtida a partir das enzimas de Leishmania infantum 
nem de Leishmania major. Esta enzima é de Trypanosoma cruzi. Sua inclusão no banco-de-dados de 
enzimas é motivada por outros dados.

Em  2010,  nosso  grupo  de  química  medicinal  publicou  um  estudo  detalhando  dados 
microbiológicos  e  de  docking  molecular  sobre  o  composto  3-Hydroxy-2-methylene-3-(4-
nitrophenylpropanenitrile), um aduto de Morita-Bayllis-Hillman, sugerindo este composto como um 
possível inibidor desta enzima (SANDER et al, 2010). 

Pouco tempo depois,  ainda neste  mesmo ano,  nosso grupo lançou um outro artigo com 
dados experimentais documentando propriedades antiparasitária de uma série de Adutos de Morita-
Bayllis-Hillman  contra  parasitas  das  espécies  Leishmania  chagasi  e  Leishmania  amazonensis  
(JUNIOR et al, 2010). Estes dados inspiraram a inclusão da 1YHL a este subconjunto de alvos de 
interesse. 

Em  seguida,  para  cada  uma  destas  doze  enzimas,  buscamos  no  banco  de  dados  de 
sequências  do  UniProt  (THE UNIPROT CONSORTIUM,  2011),  usando  o  algoritmo  de  busca 
BLAST  (ATLSCHUL  et  al,  1990),  por  sequências  semelhantes  a  estas  que  pertencessem  a 
Leishmania chagasi e  Leishmania amazonensis. Como as enzimas com mais de uma subunidade 
tinham todas elas iguais, o BLAST foi feito apenas com uma das subunidades. Estes dados de 
similaridade também estão sumarizados na Tabela 1. 

Das doze, sobraram a 1EZR, 3GZ3, 2VOB, 2JK6, 1YHL, 3L4D e 1LML. 2VOB e 2JK6 
estão na mesma via metabólica, assim como a  1YHL e a  3L4D. Para que as enzimas estudadas 
envolvessem a gama mais abrangente possível de vias metabólicas, decidimos que seria prudente 
escolher apenas uma dessas.
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As enzimas restantes foram então novamente analisadas pela disponibilidade de ligantes no 
sítio ativo (para podermos encontrar o sítio ativo) e pela presença de íons de difícil tratamento pelos 
campos de força dos pacotes de dinâmica molecular e aminoácidos não-padronizados. 

A 1EZR,  3L4D,  e a  1LML foram desclassificadas na seleção por conterem íons para os 
quais não há parâmetros de qualidade nos campos de força usados pelos programas utilizados: Ca2+, 
Fe2+ e Zn2+ respectivamente. A 2VOB foi descartada porque não foi cristalizada com nenhum ligante 
que possa apontar o sítio ativo, nem possui qualquer estrutura homóloga que tenha sido cristalizada 
com um ligante e que pudesse ser utilizada para realizar esta inferência.

Restaram 3GZ3, 2JK6 e 1YHL. Que naturalmente foram as escolhidas para o trabalho. Na 
Figura  32 podemos  ver  que  as  enzimas  estão  bastante  distantes  umas  das  outras,  no  mapa 
metabólico, estando em vias bem descorrelacionadas, o que nos dá segurança de estar selecionando 
alvos  o  mais  variados  possível.  Além disso,  nenhum destes  alvos,  durante  o  BLAST de  suas 
sequências mostrou ter similaridade significativa com qualquer enzima humana.

Figura  32:  Mapa  metabólico  demonstrando  onde  estão  as  enzimas  selecionadas.  Em  azul,  a  
DHDH, em verde a TR e em amarelo a FPPS. Adaptado a partir de http://www.kegg.jp/kegg/atlas/?
01100

A Farnesil  Pirofosfato  Sintetase  (FPPS,  C.E.  2.5.1.10) é  uma  enzima  da  via  do  ácido 
mevalônico envolvida na biossíntese de Farnesil Pirofosfato, um importante precursor de compostos 
esteroidais  (Figura  33).  Sua  importância  metabólica  encontra-se  no  fato  de  que  parasitas 
tripanossomatídeos dependem de hormônios esteroidais endógenos e nos processos de modificações 
pós-traducionais  em  proteínas,  especialmente  prenilação  (PEREZ-SALA,  2007).  Inibidores  da 
biossíntese de esteróides já foram demonstrados como sendo fármacos potentes  (URBINA, 1997; 
URBINA et al, 2002).
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Figura 33: Reação catalizada pela FPPS. Adaptada do KEGG.  
http://www.genome.jp/Fig/reaction/R01658.gif

A Diidroorotato  Desidrogenase  (DHDH,  C.E.  1.3.5.2) é  a  responsável  pela  redução  de 
diidroorotato a orotato (Figura  34), que por sua vez é um dos precursores para a biossíntese de 
pirimidinas. A Uracila, uma pirimidina que ocorre apenas em RNA, faz parte de um mecanismo de 
checagem de integridade celular, inibindo uma proteína chaperona chamada p53. 

Figura 34:  Reação de redução catalizada pela DHDH. Adaptado do 
KEGG, http://www.genome.jp/Fig/reaction/R01868.gif

Quando ativa, esta proteína suspende o ciclo celular e freia a proliferação das células. Uma 
suspensão  prolongada  do  ciclo  celular  leva  a  célula  à  morte.  Fármacos  que  exploram  este 
mecanismo de ação já apresentaram resultados satisfatórios em  Plasmodium falciparum, um dos 
parasitas causadores da Malária (BAIOCCO et al, 2011).

O terceiro  alvo  molecular  estudado neste  trabalho é  a  Tripanotiona  Redutase  (TR,  C.E. 
1.8.1.12).  Esta  enzima  reduz  a  tripanotiona  dissulfeto  a  tripanotiona  ditiol  (Figura  35).  Isto  é 
importante  porque  a  tripanotiona  ditiol  oxida-se,  reduzindo  radicais  livres  e  outros  compostos 
reativos  a  formas  mais  estáveis,  protegendo  os  delicados  componentes  celulares  contra  stress 
oxidativo, em especial as membranas fosfolipídicas e os ácidos nucleicos.  
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Figura 35:  Reação de redução-oxidação da Tripanotiona. Adaptado do KEGG 
http://www.genome.jp/Fig/reaction/R03821.gif

Esta  é  a  opção  mais  forte  de  alvo  molecular  porque células  humanas  não  contêm esta 
enzima,  mas  uma  enzima  diferente  de  função  análoga  chamada  de  glutationa  redutase  (C.E. 
1.8.1.7), que cataliza a redução de uma molécula bem menor chamada glutationa.

A TR e a glutationa redutase possuem funções semelhantes em organismos diferentes. Ao 
verificar  pelo  BLAST,  no  Uniprot,  por  sequências  homólogas  da  TR  (2JK6),  vemos  que  a 
glutationa redutase mais próxima tem menos de 45% de homologia com ela (Figura 36), e pertence 
ao organismo Thalassiosira pseudonana, um fitoplânction eucariótico. 

Em  vista  destas  informações,  parece  seguro  supor  que  inibidores  da  TR  têm  grandes 
possibilidades de serem exclusivos da TR, o que os torna uma classe de ligantes interessante na 
busca de antiparasitários seletivos.
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Figura 36: Excerto dos resultados produzidos pela ferramenta BLAST no portal UniProt para uma  
busca por sequências homólogas da sequência da subunidade A da enzima de código PDB 2JK6

3.2. Cálculos de Homologia das Enzimas Selecionadas

Como não existiam estruturas cristalográficas para as enzimas selecionadas nas espécies 
interesse, técnicas de modelagem por homologia de estrutura foram empregadas. O objetivo destas 
técnicas é calcular uma possível estrutura tridimensional para uma sequência baseada na estrutura 
tridimensional de outra sequência que guarde alguma similaridade com a primeira.

A modelagem por homologia parte de duas ou mais sequências e de ao menos uma estrutura 
tridimensional tomada como molde, e calcula uma estrutura tridimensional teórica para uma das 
sequências utilizadas, chamada modelo. De uma forma mais precisa, o algoritmo de homologia 
tenta prever os valores dos ângulos diedrais da cadeia principal da estrutura do modelo a partir de 
informações contidas na estrutura do molde. 
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Para fazer isto, o programa que nós utilizamos, o Modeller v9.9 (SALI; BLUNDELL, 1993), 
se vale de uma função de distribuição de probabilidade condicional calculada a partir de um grande 
conjunto de proteínas  do PDB. Esta  função associa  uma probabilidade  do valor  de um ângulo 
diedral estar contido em uma determinado intervalo quando outras condições são especificadas, por 
exemplo, o tipo de aminoácido e os valores dos ângulos diedrais em outros pontos da cadeia. 

Para produzir um mapa dos pontos onde as duas sequências são diferentes e onde elas são 
iguais, utilizamos os algoritmos de alinhamento. As sequências do molde e do alvo foram alinhadas, 
utilizando o algoritmo ClustalX (LARKIN et al, 2007).

O  alinhamento  foi  utilizado  pelo  programa  de  homologia  de  forma  que  onde  as  duas 
proteínas eram idênticas, os valores dos ângulos diedrais do molde foram utilizados diretamente no 
modelo, onde as duas sequências discordaram (e nas adjacências destes pontos), os ângulos diedrais 
foram calculados a partir das probabilidades condicionais. 

As sequências, então, não podem ser muito diferentes entre si, pois para que a leitura correta 
da função de distribuição de probabilidade seja feita, quanto mais informação for conhecida sobre a 
estrutura do modelo, melhor.  Desta forma menos informação precisa ser inferidas dos cálculo das 
probabilidades e mais exatamente esta inferência será efetuada.

Para a TR e a DHDH, que são homodímeros, a homologia foi feita apenas para uma única 
subunidade. Esta estrutura foi utilizada para os cálculos de afinidade, e não o dímero completo. Em 
seu artigo de 2009,  Genheden e Ryde (2010), demonstraram não há diferença nos resultados dos 
cálculos de energia livre com seu método MMGBSA das múltiplas trajetórias para as subunidades 
do  tetrâmero  que  eles  utilizaram  em  seu  estudo,  mostrando  que  elas  podem  ser  tratadas 
independentemente.

3.3. Geração Automatizada de Ligantes

Para  produzir  uma  biblioteca  para  ser  utilizada  na  triagem  virtual  para  estas  enzimas, 
utilizamos o programa BROOD v. 1.0, do pacote Open Eye (OPEN EYE BROOD, 2006). 

A ideia  foi  realizar  substituições  em uma molécula,  produzindo um banco de dados  de 
diferentes derivados, com diferentes substituintes.

 O BROOD é um pacote que contém um enorme banco de dados de fragmentos moleculares 
com diversas propriedades já calculadas. Entre estas propriedades temos peso molecular, resultados 
em modelos de farmacocinética, facilidade de obtenção sintética, quantidade de átomos pesados, e 
muitos outros.

O banco de dados é grande demais para ser utilizado integralmente,  são mais de quatro 
milhões  de  fragmentos,  então  o  usuário  precisa  restringir  algumas  propriedades  da  busca.  Por 
exemplo, pedindo que o programa utilize apenas os fragmentos  abaixo de um determinado peso 
molecular, ou apenas entre aquelas que passaram em testes farmacocinéticos. Dos vários índices 
disponíveis para se restringir o banco de dados, os mais importantes são Peso Molecular, Testes 
Farmacocinéticos e a Disponibilidade Sintética.

Em 1997, Cristopher A. Lipinski e seus colaboradores foram os primeiros a demonstrar que 
fármacos possuem propriedades  fisico-químicas  e  estruturais  que estão  restritas  a  determinados 
valores, delimitando um espaço de moléculas “semelhantes a fármacos” (drug-like) no espaço de 
todas as moléculas possíveis (LIPINSKI et al, 1997). 

Este foi o início das chamadas “regras dos cinco” de Lipinski. O nome surgiu a partir das 
cinco  propriedades  fisico-químicas  e  estruturais  para  as  quais  Lipinski  e  seus  colaboradores 
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estabeleceram  parâmetros  claros  para  esta  fronteira  do  espaço  de  moléculas  semelhantes  a 
fármacos: ClogP, MlogP, peso molecular e a quantidade de doadores e aceptores de ligações de 
hidrogênio.  

O BROOD contém vários fragmentos que não obedecem a regra dos cinco, mas ele possui a 
opção de levar em consideração apenas aqueles que obedecem. Neste trabalho, utilizamos apenas os 
fragmentos  contidos  no  espaço  drug-like.  Entretanto,  mesmo  assim  a  quantidade  fragmentos 
considerados no cálculo ainda seria muito grande. Para excluir mais fragmentos do cálculo e torná-
lo factível, foi necessário estabelecer mas restrições restrições. 

Uma  dessas  restrições  foi  a  exigência  de  que  o  índice  de  Synthetic  Availability  
(Disponibilidade Sintética) dos fragmentos incluídos no cálculo fosse acima dos 80%.

Além disto, um ajuste manual das propriedades foi realizado de forma a deixar o banco de 
dados com até 500 mil fragmentos. O ajuste manual foi realizado em duas etapas. Primeiro o peso 
molecular  foi  cortado de  10  em 10 por  cento.  Depois,  ao  atingir  a  metade  do peso molecular 
original, se a quantidade de fragmentos não estivesse satisfatória, alterava-se em 1 a quantidade de 
átomos pesados até que fosse o caso.

Depois de restringido o banco de dados, o cálculo dos análogos foi realizado de modo a 
tomar os fragmentos que se assemelhassem com o ligante quanto à superfície eletrostática e à forma 
geométrica. Isto é, o programa tomou a molécula de entrada e substitui a região designada por cada 
um dos fragmentos-teste, obtendo propriedades para uma série de análogos da molécula base. 

Em seguida foram selecionados, dos análogos produzidos, os 100 resultados mais próximos 
em questão geométrica e eletrostática, acionando a opção de que os ligantes fossem agrupados em 
clusters de similaridade. 

Tomamos um representante de cada  cluster  e ordenamos estes representantes  segundo a 
disponibilidade sintética. Esta lista final de representantes dos clusters chamamos de base.

O BROOD não permite a modificação simultânea de duas regiões da molécula de entrada. 
Para contornar este problema, dividimos os ligantes cristalográficos em regiões  e os variamos de 
forma independente, produzindo uma base para cada região. Ao final, tínhamos uma base para cada 
região dos ligantes.

As moléculas em uma base diferem entre si apenas em uma única região, e são idênticas à 
molécula de entrada em todos o resto da molécula.  O procedimento então seria  tomar de cada 
membros, o grupo que ele possui nesta região variável, e realizar uma combinação completa de 
todos os grupos de cada base com todos os grupos de cada uma das outras base para produzir um 
conjunto de ligantes.

O problema é que cada seção da molécula deu origem a uma base com  12 a 15 moléculas, o 
que significa dizer que para uma única enzima, cujo ligante cristalográfico tivesse sido dividido em 
duas regiões, teríamos que avaliar  entre 144 e 255 moléculas. Isto geraria cerca de 2.550 dinâmicas 
só  para  uma  enzima.  Este  tipo  de  explosão  combinatória  torna  infactível  a  utilização  das 
combinações completas.

Para reduzir  este problema, selecionamos apenas os membros de cada base com melhor 
acessibilidade sintética e utilizamos seus grupos variáveis para gerar as combinações. 

3.4. Docking Molecular

O  docking molecular  foi  realizado  utilizando  o  programa  Autodock  4.2.  Entretanto,  o 
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procedimento  envolveu  toda  uma  preparação  antes  que  o  docking pudesse  ser  realizado.  Esta 
preparação foi com os programas do pacote AutoDock Tools (SANNER, 1999).

 Antes que qualquer coisa possa ser feita, os átomos do ligante precisam receber um tipo de 
átomo do Autodock. Este tipo de átomo enquadra o átomo como tendo determinadas propriedades 
específicas,  por  exemplo,  um carbono  sp3,  um oxigênio  carregado  ou um nitrogênio  de  amina 
quaternária.

O tipo de átomo determina vários parâmetros atômicos e de ligação que fazem parte do 
cálculo de afinidade do Autodock, de uma forma muito semelhante (e às vezes até mesmo idêntica) 
à mecânica molecular e seus campos de força empíricos. Além disto, é preciso fazer o cálculo das 
cargas  parciais  para  todos  os  átomos.  O  Autodock  disponibiliza  um algoritmo  para  fazer  isto 
utilizando o método de Gasteiger  e  Marsili  (1978) e os tipos de átomos foram determinados pelo 
Autodock, também, seguindo uma heurística interna própria.

O sítio ativo e o espaço onde os cálculos de afinidade e interação foram realizados foi feito 
enquadrando-se o sítio ativo em um grid (Figura 37), e ajustando-se seu tamanho de modo a não 
ficar tão grande a ponto de inviabilizar o cálculo mas também não tão pequeno que ligantes um 
pouco  maiores  não  pudessem  se  acomodar  adequadamente,  produzindo  assim  escores pouco 
realistas. 

O grid foi definido a partir de ligante. Isto quer dizer que seu centro foi colocado exatamente 
no centro geométrico da posição dos ligantes cristalográficos, de forma a capturar todo o sítio ativo. 
Dependendo do tamanho do substrato natural, o tamanho do grid variou. 

Para a DHDH o  grid foi de 40x38x46, para a FPPS foi de 40x40x40 e para a TR foi de 
60x60x60.  Os  tamanhos  foram  ajustados  manualmente  de  forma  a  conter  todo  ligante 
cristalográfico utilizado no posicionamento do grid e mais um espaço extra para permitir a melhor 
acomodação dos ligantes durante o cálculo.

Figura 37: Grid 50x38x46 da DHDH.

Para cada ponto deste grid, vários parâmetros foram calculados, principalmente o potencial 
elétrico, e a tendência a ser doador ou aceptor de ligações de hidrogênio. Este grid foi utilizado para 
realizar o Docking Molecular, ao invés do cálculo diretamente com os átomos. Os motivos disto ser 
feito desta forma são os mesmos discutidos para as dinâmicas moleculares. O cálculo com o grid é 
mais rápido e mais econômico que o cálculo diretamente com os átomos. No Autodock, o grid foi 
gerado por um programa à parte chamado Autogrid.
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O  Autodock  trabalha,  sobretudo,  com  rotações  de  ângulos  diedrais  para  gerar  as 
conformações a serem avaliadas. Para fazer isto, determinamos uma  raiz ou  núcleo rotacional de 
cada ligante, que corresponde ao átomo cujas ligações tenham a menor mobilidade possível. A partir 
deste  núcleo  o  Autodock  estabeleceu a  mobilidade  de  cada  ligação e  criou  uma representação 
interna da  molécula,  que  ele  utilizou para  gerar  as  conformações.  As informações  de carga  do 
ligante e de sua raiz e torsões foram todos salvos em um arquivo tipo PDBQT.

As conformações  dos ligantes para o  docking foram geradas utilizando-se um algoritmo 
genético  Lamarckiano  (MORRIS  et  al,  1998).  100  estruturas  foram  geradas,  cada  uma  delas 
produzida  por  um cálculo  realizado sobre uma população de  500 indivíduos.  Cada cálculo  foi 
efetuado por até 27.000 gerações ou 2 milhões e 500 mil avaliações de afinidade, o que ocorresse 
primeiro. Utilizou-se a taxa de mutação de 0,02 e a de cruzamentos foi 0,8.  Todos os cálculos de 
docking foram feitos com o alvo molecular rígido e o ligante flexível.

Após os cálculos de docking, agrupamos as conformações baseadas no valor de escore, em 
clusters de conformações semelhantes. Em seguida tomamos a estrutura de melhor (mais negativo) 
escore dentro do cluster de maior número de conformações. Incidentalmente, este cluster sempre 
era o de mais baixa energia, de modo que no fim de tudo, as estruturas cujos valores de afinidade 
foram tomados para análise foram aquelas de mais baixo escore.

3.5. Cálculos de Estimativa da Energia Livre

A  variação  da  energia  livre  é  uma  grandeza  macroscópica,  propriedade  de  grandes 
quantidades de partículas. Sua estimativa a partir de informações microscópicas envolvendo átomos 
e moléculas só pode ser feita a partir  do emprego do formalismo da termodinâmica estatística. 
Como  vimos,  os  algoritmos  que  empregam o  formalismo  da  termodinâmica  estatística  são  os 
algoritmos de simulação molecular (dinâmica molecular e o método de Monte Carlo). 

O docking molecular não é um destes métodos, o que significa que os escores do docking 
não  são  estimativas  propriamente  ditas  de  variações  da  energia  livre.  Os  cálculos  de  Docking 
molecular  são,  na  verdade,  aproximações  empíricas  baseadas  em  parâmetros  energéticos  e 
geométricos de dados experimentais de complexos. 

Neste trabalho, analisamos a possibilidade de substituir o docking molecular com a técnica 
do MMGBSA sobre uma única minimização nas etapas de análise in silico de triagem molecular em 
pequenos grupos de ligantes. Como não dispomos de valores experimentais da variação da energia 
livre para estas interações ligante-enzima, foi necessário comparar estes dois métodos com alguma 
estimativa mais exata de energia livre. 

O parâmetro de comparação, tomado como a estimativa mais exata da energia livre de que 
dispomos é o já mencionado método do MMGBSA sobre múltiplas trajetórias, como proposto por 
Genheden  E Ryde  (2010). Trabalhos utilizando o MMGB/PBSA em geral têm demonstrado bons 
resultados  (CASE;  GOHLKE,  2004;  STOICA;  SADIG;  COVENEY,  2008;  GUODONG  et  al, 
2010). 

Em particular, trabalhos utilizando especificamente o método de MMGBSA das múltiplas 
trajetórias  têm obtido  correlações  muito  boas  com valores  experimentais  e  no  ordenamento  de 
ligantes, inclusive obtendo correlações experimentais na faixa de métodos tidos como exatos, como 
o método da Perturbação da Energia Livre (SADIQ etl al, 2010; GUIMARÃES, 2011).

Por causa destes resultados, o método das múltiplas trajetórias foi tomado por nós como uma 
estimativa suficientemente exata  da energia  livre  mas também suficientemente rápido para  que 
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pudesse  ser  feito  para  todos  os  ligantes  no  decorrer  do  trabalho.  Para  calcular  as  dinâmicas 
moleculares utilizamos o pacote AMBER 11(CASE et al, 2010).

Antes de efetuar as dinâmicas, realizamos uma etapa de preparação, pois as estruturas em 
formato  PDB (dos  alvos  moleculares)  e  Sybyl  mol2  (ligantes)  não  são  utilizadas  pelo  pmemd 
(executável do pacote AMBER 11 que rodas as dinâmicas implementando o método PME para o 
cálculo das interações não-ligadas). 

3.5.1. Preparação das Estruturas dos Complexos Enzima-Ligante

O pmemd precisa, como entrada, de uma arquivo de topologia e um arquivo de coordenadas 
além  dos  parâmetros  da  simulação  (temperatura,  acoplamentos,  vínculos,  números  de  passos, 
informações de output, entre outras coisas).

Um arquivo de topologia descreve a forma como os átomos estão conectados entre si, bem 
como os tipos dos átomos e das ligações e ângulos, de forma que seja possível para o programa 
conhecer os parâmetros do campo de força para cada átomo. Sem esta informação, o programa não 
é capaz de calcular as energias e o procedimento não acontece.   As coordenadas descrevem as 
posições de cada átomo no espaço. Ambos podem ser gerados, no pacote AMBER, a partir de um 
programa chamado Leap.

 Os parâmetros do campo de força utilizados pelos átomos do ligantes são determinados 
segundo seu tipo de átomo. Os tipos de átomos dos vinte aminoácidos principais são padronizadas 
neste meio de estudo e portanto é seguro supor que o Leap não vai errar na geração da topologia de 
uma proteína pura. O mesmo não pode ser dito, entretanto, de um sistema envolvendo moléculas 
menos canônicas, como um ligante sozinho ou um complexo de uma proteína com um ligante. Há, 
portanto, necessidade de se atribuir tipos de átomos corretos para os átomos dos ligantes.

Além disto, o cálculo das cargas parciais da proteína é automático, bem como a adição dos 
hidrogênios  que  não  são  detectados  pela  cristalografia  de  raios-X  e  precisam ser  adicionados 
posteriormente, de forma computacional. 

No caso da molécula do ligante,  as posições dos hidrogênios, cargas parciais  e tipos de 
átomo ficam indefinidos. Para resolver o primeiro problema, o AMBER dispõe do programa reduce, 
para o segundo utilizamos o antechamber e para o terceiro e último temos o parmchk.

O uso do  reduce  é  bastante  direto.  O programa recebe  um arquivo PDB e  escreve  um 
arquivo PDB de saída idêntico ao de entrada, mas com os hidrogênios. Ele é capaz de fazer isto até 
mesmo para PDBs que não sejam de proteínas. Mais complicado é o uso do antechamber. Neste, foi 
preciso definir a carga formal da molécula (calculado no UCSF Chimera 2.0 (PETTERSEN et al, 
2004)  e  decidir  um  algoritmo  para  o  cálculo  das  cargas  parciais,  pelo  método  AM1-BCC 
(JAKALIAN; JACK; BAYLY, 2002), bem como um nome para a molécula (um conjunto de letras, 
em geral três, que identifica os átomos do ligante entre os átomos do sistema).

A saída do antechamber é um novo arquivo, com as cargas calculadas e o nome de molécula 
estabelecido.  O  programa  também  é  capaz  de  converter  um  tipo  de  arquivo  em  outro.  Esta 
propriedade  foi  utilizada  para  conseguir  o  arquivo  mol2  dos  ligantes  retirados  dos  complexos 
cristalográficos PDB das enzimas.

O  parmchk,  por  fim,  cria  um  arquivo  de  extensão  do  campo  de  força  e  inclui  nele, 
parâmetros para os átomos cujo tipo ele não seja capaz de determinar a partir do Campo de Força 
AMBER de Uso Geral (General Amber Force Field, gaff), que é um campo de força utilizado pelo 
AMBER para  conter  tipos  de  átomos  de  moléculas  gerais  (não  necessariamente  aminoácidos, 
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nucleotídeos, glicídios e água). Este arquivo de extensão é carregado no Leap antes de se produzir 
as topologias.

Com os hidrogênios, cargas e tipos de átomos bem definidos para os ligantes, o Leap  pode 
produzir  suas topologias  e  coordenadas.  Nós utilizamos este  procedimento em três  passos  para 
todos os ligantes. Para cada um deles foram adicionados os hidrogênios, calculadas as cargas e 
definidos os tipos de átomos e extensões do gaff.

A segunda  etapa  foi  a  de  produzir  as  topologias  e  coordenadas.  Para  o  nosso  estudo, 
precisamos ter pelo menos quatro topologias, uma para a proteína sozinha no vácuo, uma para o 
ligante sozinho no vácuo, uma do complexo sozinho no vácuo e uma do complexo solvatado em 
água, que será utilizada para produzir as trajetórias.

O posicionamento do ligante no sítio ativo para produzir as estruturas dos complexos foi 
feito  utilizando-se o programa de Autodock 4.2,  mas com um algoritmo muito mais  simples  e 
rápido que o docking utilizado para estimar afinidade de ligação. Apenas 10 poses foram geradas e 
aquela de menor energia foi escolhida para servir de estrutura de partida. Cada uma das poses foi  
produzida a partir da propagação, pelo algoritmo genético do Autodock, de uma população de 100 
indivíduos. 

Cada população foi propagada por até 27.000 gerações ou através de 250 mil avaliações de 
afinidade, o que ocorresse primeiro. Utilizou-se a taxa de mutação de 0,02 e a de cruzamentos foi 
0,8.  Todos os cálculos de docking foram feitos com o alvo molecular rígido e o ligante flexível.

Neste ponto, parâmetros importantes devem ser observados. O primeiro deles, são os raio de 
Born. São os raios utilizados nos cálculos de GB, utilizados pela equação (98). Assim como cargas 
e campos de força, existem vários esquemas para se atribuir um raio de Born a um átomo. Neste 
trabalho, todos os cálculos foram feitos com o método mbondi. 

 O segundo parâmetro a ser observado é a geração da topologia solvatada. Como visto na 
seção 1.2.2.6. sobre a Soma de Ewald, as somas S p para p3  que contabilizam as interações 
não-ligadas de decaimento lento, como a componente dispersiva do potencial de Lennard-Jones e as 
interações eletrostáticas, só convergem se a carga total da caixa de simulação for zero.

Todavia, a carga total de proteínas em geral não é zero. Elas têm vários aminoácidos cuja 
cadeia  lateral  apresenta  grupos  fracamente  ácidos  e/ou  básicos  cujo  estado  de  protonação,  e 
consequentemente sua carga, depende do pH. O valor de pH onde a carga total de uma proteína é 
zero é chamado ponto isoelétrico e este valor varia de proteína para proteína mas pode acontecer de 
ser o mesmo em duas proteínas distintas.

Os ligantes também não são, em geral,  eletricamente neutros, de modo que o complexo 
proteína-ligante quase nunca será naturalmente neutro. O que se faz, então, é adicionar, à caixa de 
simulação,  íons  de  carga  oposta  à  carga  total  do  complexo,  os  chamados  contra-íons,  para 
neutralizar o sistema. Somente então o complexo macromolecular proteína-ligante é solvatado e 
então  sua  topologia  e  as  coordenadas  de  seus  átomos  são  salvos  em  arquivos  .top e  .crd 
respectivamente.

Os complexos foram solvatados em uma caixa em formato octaédrico truncado, utilizando o 
modelo  de  água  TIP3P.  A utilização  desta  caixa  muda  um pouco  o  formalismo  das  fronteira 
periódicas  e  da convenção da mínima imagem, mas o princípio permanece o mesmo.  A maior 
vantagem deste tipo de caixa é que a quantidade de moléculas de água utilizadas no procedimento 
de solvatação é reduzido significativamente, o que significa dizer menos cálculos e mais eficiência.

 Uma  vez  que  todos  os  complexos  estivessem  preparados,  a  geometria  foi  otimizada 
utilizando o programa pmemd do pacote AMBER. Foram 5000 passos de minimização, com raio de 
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corte de 12  Å dos quais 500 passos utilizaram o algoritmo de otimização conhecido por  steepest  
descent e os outros 4500 passos seguiram o algoritmo dos gradientes conjugados.

Estas  estruturas  minimizadas  foram  utilizadas  tanto  para  o  cálculo  do  MMGBSA 
minimizado quanto como ponto de partida para as múltiplas trajetórias.

3.5.2. Dinâmica Molecular

A partir  das  estruturas  minimizadas,  realizamos  duas  etapas  de  dinâmica  molecular.  A 
primeira,  com o objetivo de aquecer o sistema da temperatura de mínimo até a temperatura de 
300K. A segunda etapa, mais longa, com o objetivo de amostrar e  produzir  os microestados da 
temperatura correta a serem utilizados nos cálculos de MMGBSA.

Como estamos utilizando o método de Genheden E Ryde (2010), nós não produzimos uma 
única série  de dinâmicas para cada ligante,  mas dez.  Em cada série,  as velocidades iniciais  do 
sistema foram selecionadas de forma aleatória a partir da distribuição na equação (23) de modo que 
cada série de dinâmicas sondasse uma área diferente do espaço de fase e ao fazer isso, gerasse dez 
dinâmicas de produção distintas. (Figura 38).

 Figura 38: Esquema ilustrando as séries de dinâmicas moleculares

No  artigo  de  referência  do  método  das  múltiplas  trajetórias,  uma  série  de  tempos  de 
equilibração e produção são testados para verificar em que ponto a convergência do desvio padrão 
dos valores calculados da variação da energia livre é atingida.  Em particular,  se a dinâmica de 
produção for mais longa que 150ps, 40ps de equilibração são suficiente para atingir a convergência.

Cada dinâmica de equilibração levou 25.000 passos e cada dinâmica de produção levou 
250.000 passos. Entretanto, para conseguir amostrar mais tempo mesmo com dinâmicas tão curtas 
(em virtude  da  quantidade  de  séries  por  fazer:  690),  utilizamos  uma  técnica  para  congelar  o 
estiramento das ligações envolvendo hidrogênio. Com estas ligações congeladas, não foi preciso 
calcular suas energias, mas apenas atribuir uma energia de equilíbrio.

Ignorar  estes  graus  de  liberdade,  no  entanto,  interfere  nas  propriedades  termodinâmicas 
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estimadas a partir da trajetória. Por este motivo, estabelecer vínculos sobre estas ligações requer 
algoritmos específicos. 

No AMBER o algoritmo implementado para realizar este tipo de cálculo é o SHAKE, um 
dos primeiros algoritmos a fazer isto de forma consistente, desenvolvido por Ryckaert, Ciccotti e 
Berendsen  (1977).  Com estas  ligações  congeladas,  pudemos  utilizar  um passo  de  2fs  e  assim 
conseguir sondar o espaço de fase por intervalos de tempo mais longos, considerando microestados 
mais  distintos  entre  si.  O parâmetro  do termostato  de  Langevin  foi  acertado de  modo que

ln  =2,0 .  Com passos de 2fs,  as dinâmicas  de equilibração têm 50ps de duração e as de 
produção 500ps. Suficiente para atingir a convergência estatística.

As dinâmicas foram realizadas a pressão e temperatura constantes, para simular o interior de 
uma célula viva. Utilizamos o termostato de Langevin e o barostato de Berendsen para equilibrar o 
sistema e sondar o ensemble NPT. A pressão foi controlada de forma isotrópica.

Uma consequência disto é que a variação da energia livre amostrada pelas simulações não 
será  da  energia  de  Helmholtz,  mas  da  energia  de  Gibbs,  o ΔG de  interação.  E  a  energia 
termodinâmica calculada pelos campos de força será uma estimativa da Entalpia H do sistema, ao 
invés da Energia Interna U como era o caso no ensemble NVT.

Todos  os  cálculos  foram  realizados  utilizando  a  tecnologia  CUDA (Computer  Unified  
Device Architecture)  da Nvidia,  de forma que a maior  parte  do cálculo foi realizada utilizando 
GPUs (Graphical Processing Units,  unidades de processamento gráfico das placas de vídeo) ao 
invés de CPUs. Isto acelerou bastante o cálculo mas também gerou problemas.

Um dos maiores problemas foi a instabilidade do algoritmo de precisão dupla. O problema 
consistia no fato de que, aleatoriamente, as dinâmicas que estavam sendo calculadas em precisão 
dupla simplesmente caíam ou paravam. Em virtude deste fato, muito mais dinâmicas que o esperado 
foram realizadas para conseguir a amostragem devida. 

Utilizamos o AMBER 11 com bugfixes de 1 ao 14 instalados e efetuamos cálculos nas placas 
Nvidia GTX 480 e Nvidia GTX 580. Em ambas as placas o problema continuou mesmo após a 
instalações de todos os bugfixes disponíveis até então. Apenas quando mudamos para um algoritmo 
misto de precisão simples e dupla é que os problemas cessaram.

O  pmemd escreveu  na  trajetória  e  no  arquivo  de  saída  uma  vez  a  cada  500  passos, 
produzindo trajetórias por volta de 1.0 Gigabyte, variando um pouco de enzima para enzima. Com 
as trajetórias de produção prontas, o próximo passo foi utilizar a metodologia de Genheden e Ryde 
(2010)  para calcular a variação da energia livre. 

3.5.3. MMGBSA

Após a equilibração nas dinâmicas de produção, a amostragem dos passos foi feito de 5 em 
5, seguindo o intervalo de amostragem de 5ps da metodologia de estimativa da variação da energia 
livre utilizando múltiplas trajetórias. Os cálculos de MMGBSA foram realizados em um campo de 
solvente implícito simulando uma solução salina a 0,15 M.

Apesar  de formalmente o cálculo da variação da energia  livre nesta  técnica passar  pelo 
cálculo de entropia a partir dos modos normais do sistema, segundo a equação (103), na prática este 
cálculo não foi feito.

Os cálculos de modos normais são bastante demorados e custosos computacionalmente. O 
emprego deste tipo de cálculo inviabiliza completamente os cálculos de triagem virtual, que são o 
foco deste nosso estudo. Entretanto, existe um motivo mais importante.
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Foi mostrado que os cálculos de entropia diminuem a correlação dos valores preditos de 
afinidades com  os  valores  experimentais,  quando  o  cálculo  é  feito  com  poucos  microestados 
amostrados  das  trajetórias  (RASTELLI  et  al,  2009;  HOU;  WANG;  WANG,  2011).  Como  as 
limitações  de  tempo  de  cálculo  são  importantes,  incluir  estes  cálculos  no  procedimento  não  é 
encorajado.

Excetuando-se  o  fato  de  que  apenas  um único  microestado  foi  utilizado  no  cálculo  da 
variação da energia livre, os cálculos de MMGBSA para a estrutura minimizada foram feitos da 
mesma forma. 
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4. Resultados e 
Discussões
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4.1. Análise dos Modelos por Homologia

Quando  tomamos  um  grande  conjunto  de  proteínas,  verificamos  que  os  aminoácidos 
preferem  algumas  conformações  e  outras,  não.  Isto  quer  dizer  que  para  existem  algumas 
combinações particulares de valores de ângulos diedrais  que ocorrem com mais frequência que 
outras nas cadeias polipeptídicas de proteínas cristalográficas. 

Presumivelmente, isto acontece devido à otimização das interações químicas e redução do 
impedimento estérico das cadeias laterais dos aminoácidos. Quando um aminoácido encontra-se em 
alguma  conformação  que  sua  estereoquímica  dificulta  assumir,  isto  significa  que  há  uma 
determinada tensão na cadeia.

Uma cadeia tensionada não pode estar na conformação nativa, pois a conformação nativa de 
uma proteína é uma conformação notoriamente estável. Este dado simples porém importante pode 
nos auxiliar a avaliar a qualidade das estruturas obtidas pela modelagem por homologia.

Baseado nestas conformações características de cada aminoácido, pode-se calcular quais os 
intervalos de valores de ângulos diedrais favorecidos para cada aminoácido e descobrir quais os 
valores mais favorecidos. O PROCHECK (LAKOWSKI et al, 1993) faz exatamente isto. Ele estima 
qual  percentual  de  aminoácidos  de  uma  cadeia  estão  em  intervalos  diedrais  favoráveis.  Estas 
estimativas  foram  obtidas  a  partir  do  estudo  estatístico  de  um  conjunto  de  118  proteínas 
representativas do PDB.

Na Tabela 2 vemos um sumário dos dados produzidos pelo PROCHECK. O percentual de 
aminoácidos em suas respectivas regiões diedrais. 

Tabela 2: Percentual de aminoácidos de cada enzima em regiões de qualidade dos diedrais.
Regiões Diedrais DHDH TR FPPS

Regiões Mais Favorecidas 92,5% 93% 97,3%
Regiões Permitidas 7,1% 6,5% 2,7%
Regiões Generosamente Permitidas 0,2% 0,2% 0%
Regiões Não Permitidas 0,2% 0,2% 0%

As “regiões” do PROCHECK representam intervalos de valores de ângulos diedrais.  As 
Regiões  Mais  Favorecidas  representam  aquele  intervalo  de  valores  que  mais  ocorrem  em 
conformações nativas por aquele aminoácido. 

Regiões  Permitidas  e  Generosamente  Permitidas  representam  intervalos  de  valores  que 
vários  tipos diferentes de aminoácidos  podem assumir em diferentes condições,  o que significa 
dizer que estes valores não representam, necessariamente, um aumento na tensão da cadeia.

As  Regiões  Não  Permitidas  representam  intervalos  de  valores  de  ângulos  diedrais 
desfavoráveis para a estereoquímica do tipo de aminoácido sendo analisado.

Como podemos ver, todas as proteínas possuem mais de 90% dos aminoácidos nas regiões 
mais favorecidas pela sua estereoquímica. Em cada uma delas, entretanto, a cadeia ainda apresenta 
alguma  margem  de  tensão  devido  ao  pequeno  percentual  de  aminoácidos  em  regiões  não 
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permitidas. Esta tensão nos diedrais da cadeia, pode ser relaxada com uma minimização de energia 
com mecânica molecular ou uma equilibração utilizando-se dinâmica molecular.

Mesmo a FPPS, que era a enzima cuja homologia entre o molde eu modelo foi a menor das 
três (60%), apresentou um percentual alto de aminoácidos assumindo valores diedrais dentro da 
faixa dos mais favorecidos. Os alinhamentos dos modelos com os moldes apontam que realmente o 
modelo produzido não possui distorções em relação ao molde  (Figuras 39, 40 e 41).

Figura  39:  Alinhamento  estrutural  da  FPPS,  amarelo,  com seu  molde  em  
preto.
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Figura 41: Alinhamento estrutural da DHDH, azul, com seu molde em preto.
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Figura 40:  Alinhamento estrutural da TR, verde, com seu molde em preto.



Todas as enzimas parecem coincidir particularmente bem com seus moldes. É importante 
notar, entretanto, o desvio da extremidade carbóxi-terminal da DHDH em relação ao seu molde. Isto 
ocorreu em virtude da diferença de comprimento entre as sequências, de forma que o modeller  não 
conseguiu realizar a  inferência adequada naquela parte da estrutura.  No entanto,  esta  região de 
menor qualidade não se encontrava próxima do sítio ativo.

Para quantificar as diferenças entre as geometrias dos moldes e dos modelos, utilizamos o 
método do RMSD (Root Mean Square Deviation), uma medida que vai de 0.0 (total superposição) a 
qualquer  número  positivo.  Quanto  maior  o  RMSD,  maior  a  discordância  entre  os  átomos  das 
cadeias principais das estruturas. Um RMSD de 0,2, por exemplo, significa dizer que, em média, os 
átomos das cadeias principais das duas estruturas estão deslocados cerca de 0,2 Å uns dos outros, 
em qualquer direção. Os valores de RMSD da DHDH, TR e FPPS estão colocados na Tabela 3.  

Tabela 3: Sumário dos dados da homologia das três enzimas.

RMSD (Å) Similaridade Molde Modelo

DHDH 0,367 93% L. major L. amazonensis

TR 0,251 95% L. infantum L. amazonensis

FPPS 0,380 60% T. cruzi L. chagasi

Os dados apontam que os modelos de homologia apresentam boa qualidade estrutural. Não 
se nota nenhum desvio grosseiro, nenhuma incongruência ou irregularidade estrutural foi detectada. 
Além disto,  os  dados  de  RMSD e  do  PROCHEK apresentam parâmetros  numéricos  para  nos 
convencer de que os modelos estão bons o suficiente para serem utilizados nas simulações. 

É  notável  que  o DHDH não tenha sido  o  maior  RMSD.  Sabendo que sua  extremidade 
carbóxi-terminal ficou em uma geometria bastante distinta da do molde, em virtude da diferença de 
comprimento das sequências, podemos supor que as concordâncias entre todos os outros pontos das 
estruturas foi muito baixo, compensando o desvio da extremidade carbóxi-terminal.

Após as homologias, os ligantes cristalográficos dos moldes da DHDH e da FPPS foram 
transferidos para os modelos.  O molde da FPPS contém o risedronato (Figura 42), um conhecido 
inibidor desta enzima (GABELLI et al, 2006) e o molde da DHDH contém o Orotato (Figura 43), 
seu substrato natural. Para verificar  a  validade do procedimento  de transferência,  alinhamos as 
estruturas e as sequências de cada modelo com seu respectivo molde. Este procedimento foi feito 
com o software UCSF Chimera 2.0 (PETTERSEN et al, 2004). 
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Figura 42: Risedronato, inibidor da FPPS.  
Retirado  de 
http://www.pdb.org/pdb/images/RIS_500.gif Figura  43:  Orotato,  substrato  natural  da 

DHDH.  Retirado  de  
http://www.pdb.org/pdb/images/ORO_500.gif

Ainda utilizando o UCSF Chimera, selecionamos os aminoácidos que estivessem em um 
raio de 5Å, 7Å e 9Å de distância do ligante, tanto no molde como no modelo, e comparamos as 
duas seleções para cada distância. A seleção foi feita para os aminoácidos que tivessem pelo menos 
um átomo dentro do raio considerado. A seguir, vemos as seleções de 5Å da DHDH (Figura 44).

Figura  44:  Alinhamento  DHDH.  Seleção  em  verde  representa  aminoácidos  a  5Å  do  ligante  
cristalográfico.

Como é possível ver, praticamente todo o sítio ativo é idêntico, com exceção de um único 
aminoácido, selecionado no modelo mas não selecionado no molde. Como as duas estruturas não 
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são idênticas, os átomos não são perfeitamente superponíveis, e portanto alguns aminoácidos que 
são do sítio ativo ficam levemente fora do raio arbitrário de 5Å. Quando consideramos um raio de 
5,2Å, por exemplo, aquela Serina que não foi selecionada no molde, passa a ser.

Este  fenômeno não aparece  na seleção aos  7Å (Figura  45),  mas  ocorre várias  vezes  na 
seleção dos 9Å (Figura 46).

Figura  45:  Alinhamento  DHDH.  Seleção  em  verde  representa  aminoácidos  a  7Å  do  ligante  
cristalográfico.
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Figura  46:  Alinhamento  DHDH.  Seleção  em  verde  representa  aminoácidos  a  9Å  do  ligante  
cristalográfico.

Estas falhas de seleção no raio de 9Å, entretanto, não são facilmente solucionadas com um 
pequeno aumento no raio de corte, como no caso da seleção do raio de 5Å. Quando aumentamos o 
raio para 9.2Å, percebemos que algumas falhas de seleção são corrigidas, mas outras aparecem. E 
este fenômeno torna-se crescentemente mais problemático à medida que aumentamos o raio de 
seleção,  sugerindo  que  estas  falhas  são  discordâncias  verdadeiras  dos  sítios,  e  não  equívocos 
produzidos por pequenos desvios causados pelas diferenças entre as estruturas comparadas.

Os alinhamentos da FPPS colocados abaixo (Figuras 47, 48 e 49 respectivamente para 5Å, 
7Å e 9Å) se comportaram de maneira levemente diferente, talvez refletindo a menor homologia que 
as sequências do molde e do modelo guardam uma com a outra.
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Figura  47:  Alinhamento  FPPS.  Seleção  em  verde  representa  aminoácidos  a  5Å  do  ligante  
cristalográfico.
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Figura  48:  Alinhamento  FPPS.  Seleção  em  verde  representa  aminoácidos  a  7Å  do  ligante  
cristalográfico.
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Figura  49:  Alinhamento  FPPS.  Seleção  em  verde  representa  aminoácidos  a  9Å  do  ligante  
cristalográfico.

Diferentemente dos alinhamentos da DHDH, mesmo as falhas de seleção do raio de 5Å não 
puderam ser  facilmente  corrigidas,  sugerindo  que  talvez  elas  sejam discordâncias  genuínas.  O 
aumento  do  raio  de  fato  corrigiu  as  seleções  que  aparecem  em  raios  menores,  mas  também 
produziram mais falhas de seleção, um comportamento semelhante ao raio de 9Å da DHDH.

Com ou  sem falhas  de  seleção,  entretanto,  é  visível  que  uma  parcela  significativa  dos 
aminoácidos selecionados em cada cadeia (contando com as falhas corrigidas) concordam entre si 
(são idênticos ou do mesmo tipo, que no alinhamento são representados pela mesma cor da letra). 
Utilizamos este fato para justificar a transferência dos ligantes dos moldes para os modelos. Ao 
menos para a DHDH e a FPPS.

A TR  é  um  caso  menos  trivial  porque  seu  molde  (PDB  2JK6)  não  possui  ligantes 
cristalográficos. A tripanotiona (Figura 50) , substrato natural desta enzima, encontra-se cristalizada 
apenas na tripanotiona redutase de Trypanosoma cruzi (PDB 1BZL).  
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Figura 50: Tripanotiona, substrato natural da TR. Retirado  
de http://www.pdb.org/pdb/images/GCG_500.gif

Por  isso  precisamos  comparar  de  forma  mais  cuidadosa  os  sítios  ativos  de  cada 
enzima.  Analisemos  então,  os  alinhamentos  da  TR,  mostrados  abaixo  (Figuras   52,  53 e  54 
respectivamente para 5Å, 7Å e 9Å) :
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Figura  51:  Alinhamento  TR.  Seleção  em  verde  representa  aminoácidos  a  5Å  do  ligante  
cristalográfico.
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Figura  52:  Alinhamento  TR.  Seleção  em  verde  representa  aminoácidos  a  7Å  do  ligante  
cristalográfico.
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Figura  53: Alinhamento TR. Seleção em verde representa aminoácidos a 9Å do ligante  
cristalográfico.

A análise dos alinhamentos da TR possuem um pouco mais de pontos de discordância entre 
as três sequências mas, de modo geral, os resíduos que fazem parte do sítio ativo são conservados 
nas três sequências.
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Para delimitar realmente o sítio ativo, decidimos verificar a partir de que raio de seleção os 
resíduos catalíticos documentados na literatura destas duas enzimas estavam presentes. Para fazer 
isto, utilizamos os dados do banco de dados CSA (Catalytic Site Atlas) (PORTER; BARTLETT; 
THORNTON, 2004).

Segundo o  CSA,  os  resíduos catalíticos  da  FPPS  1YHL são a  Arg107 e  a  Phe246.  Os 
números dos resíduos nas figuras dos alinhamentos podem ser vistos à esquerda de cada linha de 
sequência. E as linhas, por sua vez,  estão separadas por espaços em brancos em blocos de dez 
aminoácidos cada. Cada linha possui no máximo cinco blocos, totalizando cinquenta aminoácidos, 

Ao verificarmos os alinhamentos da FPPS, verificamos que os resíduos Arg107 e a Phe246 
encontram-se ambos conservados nas duas enzimas, mas ambos são selecionados apenas a partir do 
raio de 7Å. Detalhamento na análise mostram que eles são selecionados, na verdade a partir de 
5.9Å, sugerindo que talvez 6Å seja um bom raio de delimitação do sítio ativo.

Para a TR, é necessário analisar tanto a  1BLZ quanto a  2JK6. Segundo o CSA, a  2JK6 
possui  quatro  resíduos  catalíticos  em  seu  sítio  ativo.  Cys53,  Cys57,  His461  e  Glu466.  Pelo 
alinhamento percebemos que todos estes aminoácidos encontram-se conservados por todas as três 
enzimas. Como aconteceu com a FPPS, estes quatro aminoácidos só se encontram dentro da seleção 
do sítio  ativo quando incluímos aminoácidos a  até  6Å do sítio  ativo.  Seleções de aminoácidos 
produzidas com valores de corte menores começam a não incluir todos os resíduos catalíticos.

Para  a  1BZL o  CSA lista  um aminoácido  catalítico  a  mais,  a  Lys61.  Este  aminoácido 
encontra-se conservado nas três sequências, mas não é possível selecioná-lo mesmo a um raio de 
9Å da tripanotiona cristalográfica. A partir do FAD cristalizado na  1BZL, no entanto, é possível 
selecioná-lo até mesmo em raios de seleção tão pequenos quanto 3Å, nas três enzimas. Ao que 
parece, o resíduo Lys61 deve interagir com o FAD, durante a catálise, ao invés da tripanotiona 
diretamente.

Não existem informações sobre a 3GZ3 no CSA, de modo que a mesma análise não pôde 
ser feita para ela. Entretanto, como todos os aminoácidos incluídos na seleção são iguais a partir dos 
7Å,  e  a  identidade  entre  as  sequências  é  também muito  grande,  decidimos  que  seria  razoável 
assumir que a homologia correu bem para a 3GZ3 também.

Com isso realizamos a transferência dos ligantes (e íons) do sítio ativo dos moldes para seus 
respectivos modelos a fim de utilizá-los tanto como referência nos cálculos de energia livre como 
marcadores de sítio ativo para os cálculos de docking.

4.2. Ligantes Gerados com o Procedimento Automatizado

Na metodologia  explicamos  que  para  reduzir  o  problema  do  número  muito  grande  de 
combinações  entre  as  bases,  selecionamos  apenas  os  membros  de  cada  base  com  melhor 
acessibilidade sintética e utilizamos seus grupos variáveis para gerar as combinações. 

O Orotato foi divido em duas regiões (Figura 54). A primeira teve 15 grupos e a segunda 6, 
com um total de 90 moléculas só para a DHDH. Como este número ficaria inviável, tomamos as 
quantidades  que,  respeitando  as  proporções  de  cada  seção,  gerariam  quantidades  tratáveis  de 
moléculas.  Para o Orotato, foram os 8 grupos com melhor acessibilidade sintética para a seção R1 e 
os 3 melhores na seção R2 (Figura 54).
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Figura 54: Grupos utilizados nos análogos do Orotato, separados por seção.

Cada grupo recebeu um código numérico de modo que a molécula  O32 seria a molécula 
resultante da substituição, no Orotato, do grupo 3 na posição R1 e do grupo 2 na posição R2. O 
código  O00 refere-se o próprio Orotato. Um código semelhante foi pensado para a Tripanotiona. 
Exceto  que  a  Tripanotiona,  por  ser  uma  molécula  grande,  foi  separada  em  três  seções  e  as 
extremidades, como são simétricas, utilizaram os mesmo grupos (Figura 55).
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Figura 55: Grupos utilizados nos análogos da Tripanotiona, separados por seção.

Curiosamente, os fragmentos da tripantiona, a molécula de entrada,  não estavam entre os 
melhores quando ordenamos os membros da base segundo a acessibilidade sintética. Isto quer dizer 
que segundo o BROOD, moléculas contendo os fragmentos da tripanotiona não são fáceis de serem 
obtidos sinteticamente. Por este motivo, a numeração começa em 1 no código de combinações dos 
grupos da Tripanotiona, mas o código da  própria tripanotiona é T000.

Para  a  FPPS,  entretanto,  não  utilizamos  este  método  de  geração  de  ligantes.  Como  já 
mencionado anteriormente, a FPPS tem recebido atenção do nosso grupo de química medicinal há 
algum tempo, sobretudo como alvo em séries de adutos de Morita-Baylis-Hillman produzidos pela 
reação de acrilonitrila e/ou metil acrilato com aldeídos comerciais. 

Em 2010, nosso grupo publicou dados de IC50 para 16 adutos de Morita-Baylis-Hillman 
contra Leishmania chagasi e Leishmania amazonensis (JUNIOR et al, 2010). Estes compostos estão 
mostrados na Figura 56.

128



Figura 56: Adutos de Morita Baylis-Hillman.

Em virtude destes dados experimentais referentes a  Leishmania amazonensis e de nossos 
estudos prévios apontando a FPPS como possível alvo de atuação de um destes adutos (SANDER et 
al,  2010),  surgiu  o  interesse  de  utilizar  estas  moléculas,  ao  invés  de  moléculas  geradas 
automaticamente pela metodologia utilizando o BROOD.  

A numeração utilizada no código é a mesmo do artigo de referência, com os adutos tendo 
código de M1 a M16  sendo os ímpares nitrilas e os pares metil-ésteres. O Risedronato recebeu o 
código M00.  

Ao todo foram 69 ligantes testados. Os 17 da FPPS, 24 da DHDH e 27 da TR. Cada um 
deles teve a variação da energia livre de interação com suas respectivas enzimas avaliada pelo 
escore do Autodock 4.2 e o MMGBSA sobre a estrutura minimizada ou sobre múltiplas trajetórias. 

4.3. Redock dos Ligantes Cristalográficos

Para verificar a  qualidade dos  docking  moleculares,  realizamos o  redocking  dos ligantes 
cristalográficos  e  verificamos  o  quanto  a  pose  produzida  pelo  redocking  aproximou-se  do 
posicionamento cristalográfico experimental. 
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Considerando que o  docking  não movimenta átomos do sítio ativo, é de se esperar que a 
coincidência seja alta, porque supomos que para aquela posição particular dos átomos do cristal, o 
ligante deve estar na melhor posição possível.

Figura 57: Redock do Orotato. RMSD 0.133

Figura 58: Redock do Risedronato.RMSD 0.312
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Figura 59: Redock da Tripanotiona. Cadeias diferentes mostradas  
em cores diferentes para propósitos de clareza. RMSD 0.450

De modo geral, o docking molecular saiu-se bem no redocking de todos os ligantes, com a 
possível  exceção  da  tripanotiona.  Talvez  devido  à  grande  quantidade  de  ângulos  torcionais  da 
molécula  otimizados  pelo  algoritmo  genético  do  Autodock,  a  solução  não  tenha  convergido 
apropriadamente.

Aparentemente, o procedimento de  docking  escolhido reproduz bem a pose cristalográfica 
dos ligantes a menos que a quantidade de graus de liberdade comece a se tornar muito grande. 
Ainda assim, a orientação geral da tripanotiona no sítio ativo coincidiu com a pose cristalográfica e 
a região de maior discordância entre o  redock e a pose cristalográfica foram as extremidades da 
molécula.

4.4. Sobre as Trajetórias de Dinâmica Molecular

Em  seu  artigo  de  2009,  descrevendo  o  método  do  MMGBSA de  múltiplas  trajetórias, 
Samuel Genheden e Ulf Ryde verificaram que mesmo uma dinâmica molecular longa de 10ns não 
era suficiente para amostrar adequadamente o espaço de fase e produzir estimativas da variação da 
energia livre que sejam estatisticamente convergentes.

Em seu artigo eles apontam que um tempo trinta vezes maior seria necessário para que as 
estimativas de energia livre fossem suficientemente confiáveis e reprodutíveis,  com erro-padrão 
dentro da faixa estatisticamente aceitável. 300ns é um intervalo de tempo muito longo para ser 
simulado para propósitos gerais.

Levando em consideração que o problema é a amostragem ruim do espaço de fase, eles 
argumentaram, um conjunto de dinâmicas moleculares deveria convergir mais rapidamente. E de 
fato os estudos dos dois mostram que realizar estimativas de energia livre para várias trajetórias é 
computacionalmente mais factível e eficiente que uma única dinâmica longa.
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Segundo os dados de Genheden e Ryde (2010), para atingir esta convergência estatística, o 
tempo de equilibração determina um intervalo de tempo mínimo a ser amostrado pelas dinâmicas de 
produção.  Isto  é  incomum no  sentido  que,  em geral,  nas  dinâmicas  moleculares,  o  tempo  de 
produção é relativamente independente do tempo de equilibração. Isto é, uma vez que o sistema 
esteja equilibrado, qualquer intervalo de produção pode ser amostrado.

Tanto o valor da energia livre quanto o desvio estatístico convergem à medida que os tempos 
de equilibração e produção aumentam, mas é possível observar, nos dados de Genheden e Ryde 
(2010), pontos onde até mesmo com equilibrações consideradas muito curtas (40ps ou 50ps, por 
exemplo) certa convergência estatística do erro e do valor da estimativa de energia livre podem ser 
obtidos,  desde  que  uma  trajetória  de  produção  mais  longa  seja  empregada,  a  uma  taxa  de 
amostragem de cerca de 1 passo a cada 5ps.

Nós utilizamos 50ps de equilibração o que, segundo o artigo de referência do método, exige 
uma trajetória de produção de, no mínimo, 250ps para garantir  a convergência dos erros e das 
estimativas. No nosso trabalho, utilizamos 500ps de produção.

Esta dependência entre convergência e a duração relativa entre a equilibração e produção 
indica que uma propriedade importante no MMGBSA, mais que um longo tempo de equilibração, 
parece ser uma boa amostragem, de geometrias suficientemente descorrelacionadas entre si.

E  o  que  é  uma  boa  amostragem depende  do  tempo  de  equilibração.  Com  uma  maior 
equilibração, menos cálculos de energia é preciso realizar para conseguir resultados convergentes, 
do contrário, o espaço de fase precisa ser sondado de forma mais completa. Aparentemente é mais  
importante, em um cálculo de MMGBSA, que o espaço de fase seja amostrado de forma ampla que 
um longo tempo de equilibração. 

4.5. Avaliação dos Cálculos de Afinidade de Interação

A afinidade entre ligantes e alvos moleculares foi calculada segundo três métodos: escore do 
Autodock (AD), MMGBSA com múltiplas trajetórias (multi-MMGBSA) e o MMGBSA com uma 
única estrutura minimizada (min-MMGBSA). Como já citado antes,  as estruturas minimizadas do 
min-MMGBSA foram produzidas por um cálculo de docking mais simples que o cálculo feito para 
produzir bons escores, utilizados nas estimativas de afinidade.  Os resultados estão mostrados nas 
Tabelas 4, 5 e 6.
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Tabela  4:  Estimativas  de  afinidade  dos  
ligantes da TR pelos três métodos.

Tabela  5:  Estimativas  de  afinidade  dos  
ligantes da FPPS pelos três métodos.
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ΔG-multi ΔG-min AD
T111 -19,0152 -27,5638 -4,19
T112 -23,1372 -24,1496 -6,13
T113 -25,6612 -26,1287 -4,92
T121 -8,0542 -10,0559 -5,19
T122 -23,8795 -34,3863 -6,68
T123 -25,8208 -41,3027 -5,64
T131 -20,9369 -30,0623 -4,31
T132 -20,0634 -33,2026 -5,68
T133 -19,9333 -23,2951 -6,64
T211 -17,5263 -29,8861 -5,03
T212 -31,7005 -48,9209 -5,74
T213 -34,7521 -54,6230 -6,29
T221 -39,2026 -50,4960 -7,22
T222 -34,9487 -62,6378 -5,87
T223 -33,7704 -56,2869 -6,92
T231 -23,2109 -37,2517 -5,81
T232 -24,3304 -40,1954 -5,17
T233 -33,7497 -50,7771 -7,27
T311 -24,1332 -36,0955 -6,09
T312 -29,9347 -40,9492 -5,77
T313 -34,485 -43,9311 -6,4
T321 -36,3352 -45,9055 -6,61
T322 -43,3735 -56,8759 -7,5
T323 -34,3741 -48,5372 -7,83
T331 -27,7014 -37,8225 -6,18
T332 -24,8678 -41,6475 -5,67
T333 -27,4218 -41,3130 -6,74
T000 -35,3216 -41,4471 -6,29

AD
M01 -36,1088 -43,2517 -5,8
M02 -36,9893 -36,7461 -5,92
M03 -52,8181 -44,6788 -6,04
M04 -36,0335 -34,7318 -6,6
M05 -40,8227 -39,7964 -6,49
M06 -32,9763 -34,8067 -6,45
M07 -37,3763 -31,7127 -4,13
M08 -28,6611 -25,1298 -4,09
M09 -40,0627 -33,4373 -4,2
M10 -32,0080 -25,8295 -4,82
M11 -32,0220 -31,0042 -4,68
M12 -32,7480 -25,8124 -4,67
M13 -50,4308 -39,0865 -5,94
M14 -44,7350 -37,3751 -5,88
M15 -47,2414 -36,484 -5,12
M16 -31,8276 -30,6342 -5,33
M00 -250,4593 -252,4803 -8,43

∆G-multi ∆G-min



Tabela  6:  Estimativas  de  afinidade  dos  
ligantes da DHDH pelos três métodos.

Para analisar estes conjuntos de valores, a principal técnica emprega foi a regressão linear 
pelo método dos mínimos quadrados. Este método consiste em encontrar a reta que está o menos 
distante possível de todos os pontos encontrando os parâmetros da reta que minimizam a soma dos 
quadrados das distâncias de cada ponto à reta. 

Utilizamos o coeficiente R2  para quantificar a correlação linear entre os dados produzidos 
pelo  multi-MMGBSA  com  os  dados  produzidos  pelo  min-MMGBSA  e  o  Autodock.  Estas 
correlações foram feitas para diferentes conjuntos de dados com o objetivo de avaliar caraterísticas 
diversas do poder preditivo das técnicas comparadas. 

4.5.1. Correlação nas Estimativas de Afinidade

Cada um dos três métodos fornecem valores numéricos que representam suas estimativas da 
afinidade que cada ligante tem com sua enzima. Ao correlacionar estes valores queremos saber se 
um método concorda com outro sobre qual molécula possui melhor afinidade e qual a magnitude 
desta afinidade. Os resultados das correlações estão mostrados abaixo nas Figuras 60,61 e 63.
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AD
O01 -24,5685 -29,3333 -5,42
O02 -28,8427 -28,6421 -5,28
O10 -33,6849 -29,0273 -5,98
O11 -33,1428 -28,6999 -5,61
O12 -37,2339 -38,1488 -5,34
O20 -28,0353 -41,3192 -5,97
O21 -36,2777 -33,8107 -5,57
O22 -35,9978 -34,0555 -5,08
O30 -30,5036 -27,3894 -6,04
O31 -30,7803 -32,1776 -6,13
O32 -32,5957 -30,5235 -5,63
O40 -32,6660 -31,7358 -5,69
O41 -25,7686 -24,2138 -5,85
O42 -33,7327 -33,2205 -5,16
O50 -31,9548 -34,0666 -6,46
O51 -24,0542 -28,5398 -5,79
O52 -29,0646 -33,8450 -5,48
O60 -36,8676 -34,2073 -5,78
O61 -27,7078 -29,3835 -6,33
O62 -37,4800 -37,6486 -5,53
O70 -32,0013 -33,8761 -6,06
O71 -25,5655 -27,2719 -5,85
O72 -33,6554 -30,5483 -5,64
O00 -22,4070 -24,4126 -3,56

ΔG-multi ΔG-min



Figura  60: Correlação linear entre os dados de min-MMGBSA e Autodock, da esquerda  
para a direita, com os dados de multi-MMGBSA na TR.

Figura 61: Correlação linear entre os dados de min-MMGBSA e Autodock, da esquerda para a  
direita, com os dados de multi-MMGBSA na FPPS.

No gráfico podemos ver que, em ambos os casos, existe um ponto que se encontra muito 
mais  baixo  que  os  outros.  Nisso,  todos  os  três  métodos  concordam.  Este  ponto  é  o  M00,  o 
risedronato, um inibidor da FPPS.

Em particular, os valores estimados pelo multi-MMGBSA e pelo min-MMGBSA são muito 
próximos um do outro,  levando o R2 para um valor  muito próximo de 1,0.  No entanto,  pelo 
gráfico nos vemos que a incidência dos pontos sobre a reta não sugere um valor tão próximo do 
perfeito, assim. 

O docking também acertou ao colocar o valor do M00 mais abaixo que o resto dos ligantes 
da série. A correlação entre o docking e o multi-MMGBSA para o Risedronato também é muito alta.

É importante  notar,  entretanto,  que se o  M00 for  tão melhor  que os outros ligantes em 
interagir com a FPPS, mesmo um método capaz de discriminar apenas moléculas com afinidade 
muito  distintas  seria  capaz  de  posicioná-lo  adequadamente  no  gráfico  e  conseguir  uma  boa 
correlação com o multi-MMGBSA.

Assim, as correlações seriam todos aumentados artificialmente para ambos os porque ambos 
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automaticamente seriam capazes de colocar o risedronato em uma posição razoável em relação aos 
outros ligantes, em virtude de sua afinidade tão distinta. Para ver realmente qual a correlação entre 
os métodos é preciso remover a contribuição do M00 aos coeficientes de correlação (Figura 62).

Figura 62: Correlação linear entre os dados de min-MMGBSA e Autodock, da esquerda para a  
direita, com os dados de multi-MMGBSA na FPPS sem o risedronato.

Quando retiramos o M00 percebemos a real correlação entre os métodos. Mesmo com esta 
significativa  redução  nos  índices,  o  min-MMGBSA  produz  estimativas  de  afinidade  mais 
correlacionadas  com o  o  multi-MMGBSA que  os  escores  do  Autodock,  que  praticamente  não 
apresentam correlação significativa com o multi-MMGBSA.

Figura 63: Correlação linear entre os dados de min-MMGBSA e Autodock, da esquerda para  
a direita, com os dados de multi-MMGBSA na DHDH.

Nos cálculos de correlação da DHDH ocorre  um fenômeno inverso  ao que ocorreu com a 
FPPS. Um dos ligantes possui uma distância da reta de regressão que é anormalmente grande (ou 
seja, os métodos discordam de forma mais enfática que o normal em relação à série) e isto penaliza 
os coeficientes de correlação, que se não incluíssem este ponto, seriam melhores.

No entanto, diferentemente do M00, o min-MMGBSA e o Autodock não concordam sobre 
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qual molécula é a anomalia. No gráfico do min-MMGBSA, o ponto longe da reta é o  O20. No 
Autodock é o O00, o próprio substrato natural da DHDH.

Ao contrário  do que  ocorre  na  FPPS,  não há  uma razão bem definida  para  justificar  a 
remoção destas moléculas do  conjunto. Aparentemente, esta é uma discordância genuína entre os 
métodos e representa informação sobre as relações que existem entre os métodos. 

Uma possível razão para o multi-MMGBSA e o min-MMGBSA discordarem seria o fato de 
haver mais de um mínimo de energia próximos e separados por barreiras  de energia pequenas o 
suficiente  para  serem  atravessadas  pelas  trajetórias  de  dinâmica  molecular,  de  forma  que  a 
amostragem  do  multi-MMGBSA  provavelmente  incluiria  estruturas  próximas  de  ambos  os 
mínimos,  violando  a  hipótese  inicial  do  min-MMGBSA de  que  a  população  de  configurações 
amostrada provavelmente representa geometrias próximas de um único ponto mínimo de energia.

Para  confirmar  esta  hipótese,  tomamos  as  trajetórias  utilizadas  pelo  multi-MMGBSA e 
amostramos  10  passos  de  cada  uma  das  dez  trajetórias.  De  forma  geral,  as  estruturas  estão 
organizadas em torno de dois “padrões” de estrutura. Um destes padrões, levados em consideração 
pelo multi-MMGBSA, forma 4 ligações de hidrogênio com o sítio ativo. O outro padrão forma 6 
ligações de hidrogênio.

Figura 64: Padrão de quatro ligações de hidrogênio. Sítio ativo em branco,  
ligações de hidrogênio em ciano.
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Figura 65: Padrão de seis ligações de hidrogênio. Sítio ativo em preto,  
ligações de hidrogênio em ciano.

A minimização também consegue encontrar uma estrutura semelhante ao padrão número 
dois, que também forma seis ligações de hidrogênio. Esta diversidade de geometrias em torno das 
quais as trajetórias amostram, ao invés de apenas uma, pode ser o motivo da discordância entre o 
multi-MMGBSA e o min-MMGBSA no cálculo da estimativa da variação da energia livre.

Explicar  a  discordância  do  Autodock  é  mais  complicado.  Poderíamos  sugerir  que  o 
algoritmo genético não foi capaz de realizar uma amostragem refinada o suficiente para conseguir 
encontrar  a  pose  natural.  Entretanto,  o  redock mostra  que  os  resultados  do  docking foram 
apreciáveis, do ponto de vista geométrico. 

Além do mais,  o  Orotato  não tem muitos  graus  de  liberdade  torcionais  (apenas  um,  na 
verdade), otimizado pelo  docking, de modo que não seria plausível supor que esta discordância é 
causa estritamente pela não convergência do docking molecular.

Existe ainda a possibilidade de que existem discrepâncias muito grandes entre os parâmetros 
utilizados pelo Autodock e pelo campo de força empregado nos cálculos de multi-MMGBSA. No 
entanto,  o  Orotato é  formado por  átomos que  aparecem nos outros  ligantes,  onde não há uma 
discorância tão expressiva entre os dois métodos.

Uma outra hipótese  seria a de que a interação do Orotato com a DHDH dependeria  de 
consideráveis mudanças conformacionais da enzima, ao acomodá-lo no sítio ativo. Como o docking 
não leva em consideração a variação nestes graus de liberdade ao calcular a afinidade, mas o multi-
MMGBSA leva, esta seria uma possível fonte de discordância entre os dois métodos.

Em todos os gráficos, o min-MMGBSA obteve um coeficiente de correlação melhor que o 
Autodock, entretanto, tanto nos gráficos da FPPS quanto nos gráficos da DHDH houveram alguns 
pontos bastante discrepantes em relação ao resto dos dados. 
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4.5.2. Correlação nos Ordenamentos 

Na seção anterior nós analisamos as correlações existente entre os métodos de se realizar 
estimativas da afinidade de interação entre os ligantes e seus respectivos alvos moleculares. Estes 
resultados aparecem na Tabela 7. Os valores da FPPS estão apresentados sem o M00.

Tabela 7: Coeficiente de correlação linear (R2) dos valores de ΔG-min e AD com os valores do ΔG-
multi.

Enzima R2 (ΔG-multi x ΔG-min) R2 (ΔG-multi x AD)

DHDH 0,33 0,03

TR 0,78 0,46

FPPS 0,55 0,13

Pelos valores da Tabela  7 e verificando os gráficos da seção anterior percebemos que não 
parece haver uma preferência de nenhum dos métodos de teste por coincidir seus valores com o 
método de referência, o que sugere que nenhum deles  concorda com o multi-MMGBSA acerca 
valores de afinidade para os ligantes ou sobre a magnitude destes valores.

Ainda que, de modo geral, nenhum dos valores sejam fortemente correlacionados com o 
método  de  referência,  com  exceção  do  min-MMGBSA dos  ligantes  da  TR,  é  visível  que  a 
correlação do docking sempre é pior. 

A acentuada variação na correlação linear  dos valores de min-MMGBSA em relação ao 
método  de  referência  multi-MMGBSA demonstra  que  esta  técnica  aproximada,  assim  como  o 
docking molecular não possui uma exatidão muito previsível. A variação de enzima para enzima é 
marcante. Esta variação na predição de valores de afinidade é documentada também em estudos 
utilizando sistemas com dados experimentais disponíveis para comparação (KUHN et al, 2004).

Entretanto, quando falamos de triagens virtuais estamos implicitamente considerando que 
existe uma grande quantidade de ligantes e que deseja-se ver tendências ao invés de valores exatos. 
É  necessário que o procedimento agrupe todo o banco de dados em “famílias” de moléculas e que 
aponte qual destas famílias é mais favorável.

Uma forma de reduzir o conjunto de candidatos a fármacos removendo do conjunto aquelas 
moléculas  que  têm  maior  probabilidade  de  não  serem  satisfatórias.  Este  é  um  procedimento 
comparativo. Não é preciso estimar a energia livre para fazer isto, é necessário apenas que o método 
tenha uma forma de comparar duas moléculas e decidir qual delas e mais satisfatória.

Para  ilustrar  este  ponto,  considere  o  seguinte  procedimento  hipotético:  imagine  que  um 
programa de triagem virtual qualquer monta uma abstração de um sítio ativo (um  grid ou algo 
semelhante) e testa vários ligantes neste sítio ativo. Para cada ligante ele identifica os três melhores 
pontos de conexão com o sítio ativo e dá uma nota e 0 a 255. O resultado final do resultado é um 
conjunto de três valores indo de 0 a 255 para cada ligante.

Estes valores podem ser pensados como se fossem cores RGB. No padrão RGB, as cores são 
expressas como sendo trios de valores. O primeiro valor representa a quantidade de vermelho, o 
segundo o verde e o terceiro azul.  Red, Green and Blue. Os valores vão de 0 a 255 de modo que 
<255,255,255> representa o branco e <0,0,0> representa o preto.   
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Poderíamos, em princípio, parametrizar um algoritmo para realizar um procedimento desta 
natureza,  de  uma forma semelhante  ao  realizado  pelo  docking.  Utilizando  vários  complexos  e 
modelos de interações para parametrizar funções de escore arbitrárias. Se as funções fossem bem 
elaborada, o algoritmo colocaria os melhores ligantes no branco e os piores no preto. 

Este algoritmo poderia, em tese, ser utilizado para realizar uma triagem virutal. Afinal, ele 
separa os ligantes em grupos favoráveis (os brancos ou próximos do branco) e desfavoráveis (os 
pretos ou próximos dos pretos).  A única coisa para a qual este método não é apropriado é para dar 
uma estimativa, qualquer que seja, de “energia”, mas ele não precisa fazer exatamente isto para 
cumprir seu papel.

A falta de correlação linear dos valores de docking com os valores do multi-MMGBSA só 
nos revelam o quão inapropriado ele é para calcular a variação da energia livre, mas não diz muito 
sobre sua capacidade em varrer uma biblioteca de ligantes. O mesmo raciocínio, aliás, aplica-se ao 
min-MMGBSA.  Se o que se deseja saber é se o min-MMGBSA é melhor que o  docking em um 
procedimento de triagem virtual, então precisamos proceder de outra forma. 

Para  avaliar  a  capacidade  dos  métodos  em  discriminar  entre  ligantes  favoráveis  e 
desfavoráveis, transformamos os valores absolutos (kcal/mol) em valores comparativos. Estes dados 
foram produzidos  atribuindo “créditos”  arbitrários  às  moléculas.  Este  procedimento  serviu para 
produzir dados que não tivessem correlação direta com os valores absolutos de afinidade. Um tipo 
de dado parecido com as cores discutidas anteriormente no procedimento hipotético.

Nós comparamos cada ligantes de um grupo com todos os outros ligantes daquele mesmo 
grupo. Cada vez que o ligante em questão fosse mais favorável que o outro com o qual estava sendo 
comparado, receberia um crédito. Assim, estes créditos não teriam significado físico direto, seriam 
números  adimensionais,  mas  representariam o  quanto  um método  decidiu  quais  moléculas  são 
melhores ligantes que quais outras moléculas.

O resultado final foi uma distribuição de créditos diferente para cada método. As tabelas 8,9 
e  10 mostram  as distribuições de créditos obtidas ao comparar os ligantes de todas as enzimas 
segundo ΔG-multi,  ΔG-min e o escore do Autodock.

140



Tabela  8: Distribuição dos créditos feita por  
cada método para cada ligante da DHDH.
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∆G-multi AD

O01 2 8 5
O02 7 5 3
O10 17 7 18
O11 15 6 9
O12 22 22 4
O20 6 23 17
O21 20 15 8
O22 19 18 1
O30 9 3 19
O31 10 13 21
O32 13 10 10
O40 14 12 12
O41 4 0 16
O42 18 14 2
O50 11 19 23
O51 1 4 14
O52 8 16 6
O60 21 20 13
O61 5 9 22
O62 23 21 7
O70 12 17 20
O71 3 2 16
O72 16 11 11
O99 0 1 0

∆G-min



Tabela  9: Distribuição dos créditos feita por  
cada método para cada ligante da TR.
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∆AD
T111 2 4 0
T112 6 2 14
T113 12 3 2
T121 0 0 5
T122 8 8 21
T123 13 14 6
T131 5 6 1
T132 4 7 8
T133 3 1 20
T211 1 5 3
T212 17 21 9
T213 22 24 17
T221 26 22 24
T222 23 27 12
T223 19 25 23
T231 7 10 11
T232 10 12 4
T233 18 23 25
T311 9 9 13
T312 16 13 10
T313 21 18 18
T321 25 19 19
T322 27 26 26
T323 20 20 27
T331 15 11 15
T332 11 17 7
T333 14 15 22
T000 24 16 17

∆∆G-multi ∆∆G-min



 

Tabela 10: Distribuição dos créditos feita por  
cada método para cada ligante da FPPS.

 A correlação entre as distribuições de créditos obtidas pelo ΔG-multi com as distribuições 
obtidas  pelos  outros  métodos  mostram  a  capacidade  do  min-MMGBSA  e  do  Autodock  de 
reproduzir o ordenamento do multi-MMGBSA. 

Figura 66: Correlação linear das distribuições de créditos produzidas pelo min-MMGBSA e  
Autodock,  da esquerda para direita,   com a distribuição produzida pelo multi-MMGBSA.  
Dados da TR.

143

∆AD
M01 7 14 8
M02 8 10 10
M03 15 15 12
M04 6 7 15
M05 11 13 14
M06 5 8 13
M07 9 5 1
M08 0 0 0
M09 10 6 2
M10 2 2 5
M11 3 4 4
M12 4 1 3
M13 14 12 11
M14 12 11 9
M15 13 9 6
M16 1 3 7
M00 16 16 16

∆∆G-multi ∆∆G-min



Figura  67: Correlação linear das distribuições de créditos produzidas pelo min-MMGBSA e  
Autodock,  da  esquerda  para  direita,   com a  distribuição  produzida  pelo  multi-MMGBSA.  
Dados da DHDH.

Figura  68: Correlação linear das distribuições de créditos produzidas pelo min-MMGBSA e  
Autodock, da esquerda para direita,  com a distribuição produzida pelo multi-MMGBSA. Dados  
da FPPS.

Ao avaliar a capacidade de ordenamento dos métodos, ao invés de sua capacidade calcular 
valores  de  afinidade,  percebemos que  os  coeficientes  de correlação aumentam, de modo geral. 
Ainda assim, no entanto, os valores obtidos pelo min-MMGBSA correlacionam-se melhor com os 
valores do multi-MMGBSA.

Para selecionar, dos grupos de moléculas especificados, aquelas mais promissoras segundo 
as estimativas de afinidade, ordenamos as moléculas segundo a distribuição de créditos de cada 
método.  Os  dados  estão  mostrados  nas  tabelas  11,  12 e  13 para  TR,  DHDH  e  FPPS 
respectivamente. 
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Tabela  11:  Ordenamento  dos  ligantes  
da  TR  seguindo  as  distribuições  de  
créditos  obtidas  para  cada  método  
pelo procedimento de comparação.
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AD

T222 T322 T323
T322 T221 T322
T223 T321 T233
T213 T000 T221
T233 T222 T223
T221 T213 T333
T212 T313 T122
T323 T323 T133
T321 T223 T321
T313 T233 T313
T332 T212 T213
T000 T312 T000
T333 T331 T331
T123 T333 T112
T312 T123 T311
T232 T113 T222
T331 T332 T231
T231 T232 T312
T311 T311 T212
T122 T122 T132
T132 T231 T332
T131 T112 T123
T211 T131 T121
T111 T132 T232
T113 T133 T211
T112 T111 T113
T133 T211 T131
T121 T121 T111

∆G-multi ∆G-min



Tabela  12:  Ordenamento  dos  ligantes  
da DHDH seguindo as distribuições de  
créditos  obtidas  para  cada  método  
pelo procedimento de comparação.

Quando utilizamos a avaliação comparativa, os métodos em geral se saem melhores. O O20, 
por exemplo, que era um ponto discrepante entre o multi-MMGBSA e o min-MMGBSA aparece em 
colocações muito próximas ao ser ordenado por cada método, ocupando a terceira posição na escala 
do multi-MMGBSA  e a quarta posição na escala do min-MMGBSA. O  docking,  por sua vez, 
coloca o ligante natural, o O00, que era seu ponto discrepante, exatamente na mesma posição que o 
multi-MMGBSA. 
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∆G-multi AD

O41 O42 O30
O22 O22 O61
O20 O41 O40
O10 O20 O71
O72 O30 O11
O31 O72 O60
O60 O71 O42
O51 O02 O50
O21 O10 O01
O70 O31 O52
O32 O40 O20
O71 O70 O70
O30 O51 O51
O40 O32 O32
O11 O61 O21
O02 O62 O10
O12 O60 O41
O42 O21 O02
O61 O12 O62
O50 O52 O22
O01 O11 O12
O62 O01 O31
O52 O00 O72
O00 O50 O00

∆G-min



Tabela 13:  Ordenamento dos ligantes  
da FPPS seguindo as distribuições de 
créditos obtidas para cada método 
pelo procedimento de comparação.

Em seguida, tomamos aquelas moléculas que estivessem no 1/3 superior do ordenamento, 
aquelas  que  deveriam ser  as  melhores  segundo  cada  método,  e  comparamos  quais,  dentre  as 
moléculas do multi-MMGBSA, estavam também entre as melhores min-MMGBSA e do docking.  
Estes dados estão mostrados nas tabelas 14, 15 e 16.

Tabela 14: 1/3 superior da tabela de  
ordenamento  da  TR.  Coincidências  
com  multi-MMGBSA  estão  em 
negrito. 

AD

T222 T322 T323
T322 T221 T322
T223 T321 T233
T213 T000 T221
T233 T222 T223
T221 T213 T333
T212 T313 T122
T323 T323 T133
T321 T223 T321

∆G-multi ∆G-min
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∆G-multi AD

M00 M00 M00
M03 M03 M04
M13 M01 M05
M15 M05 M06
M14 M13 M03
M05 M14 M13
M09 M02 M02
M07 M15 M14
M02 M06 M01
M01 M04 M16
M04 M09 M15
M06 M07 M10
M12 M11 M11
M11 M16 M12
M10 M10 M09
M16 M12 M07
M08 M08 M08

∆G-min



Se tomássemos todos os coincidentes do min-MMGBSA ou do Autodock e recalculássemos 
suas afinidades utilizando o multi-MMGBSA, o ordenamento resultante colocaria o T322 no topo 
da lista. Nisto, tanto o min-MMGBSA quanto o multi-MMGBSA concordam.

Tabela  15:  1/3  superior  da  tabela  de  
ordenamento  da FPPS.  Coincidências  
com  o  multi-MMGBSA  estão  em 
negrito.

Nos ligantes da FPPS, tanto o min-MMGBSA quanto o Autodock concordam com o multi-
MMGBSA em incluir o  M03 entre os melhores. Um reordenamento, segundo o multi-MMGBSA 
das coincidências nos dois métodos apontaria o M03 como o ligante mais favorável.

Tabela  16:  1/3  superior  da tabela  de  
ordenamento da DHDH. Coincidências  
com  o  multi-MMGBSA  estão  em  
negrito.

∆G-multi AD

O41 O42 O30
O22 O22 O61
O20 O41 O40
O10 O20 O71
O72 O30 O11
O31 O72 O60
O60 O71 O42
O51 O02 O50

∆G-min

Para os ligantes da DHDH, entretanto, os resultados do reordenamento das coincidências 
não produz resultados iguais para quaisquer dos dois métodos. O Autodock, entretanto, só aponta 
uma coincidência, o O60. O O22, por outro lado, aparece no ordenamento do multi-MGBSA, e nas 
coincidências entre min-MMGBSA e multi-MMGBSA. 

O  O22 é  também  a  molécula  coincidente  entre  min-MMGBSA e  multi-MMGBSA de 
melhor  posição  no ordenamento  feito  com o multi-MMGBSA,  sugerindo  que  ao  selecionar  as 
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∆G-multi AD

M00 M00 M00
M03 M03 M04
M13 M01 M05
M15 M05 M06
M14 M13 M03
M05 M14 M13

∆G-min



coincidências do min-MMGBSA como conjunto de testes para métodos mais exatos, existe uma 
grande probabilidade de uma boa molécula passar pelo crivo.

Ao compararmos com o multi-MMGBSA, o ordenamento do min-MMGBSA saiu-se melhor 
que o do Autodock. O min-MMGBSA também foi melhor que o Autodock para encontrar moléculas 
classificadas pelo multi-MMGBSA como sendo bons ligantes.

Para  produzir  um complexo  a  ser  avaliado  pelo  min-MMGBSA,  no  entanto,  é  preciso 
realizar um docking molecular preliminar. Neste trabalho, este  docking preliminar para montar os 
complexos  a  serem   utilizados  tanto  no  min-MMGBSA quanto  no  multi-MMGBSA foi  mais 
simples  e  rápido  que  o  docking  realizado  para  estimar  afinidade.  O  objetivo  destes  dockings  
preliminares foi apenas posicionar o ligante no sítio ativo.

Mesmo partindo de um complexo produzido por um  docking  mais simples e rápido que 
aquele  utilizado  para  estimar  a  afinidade,  o  min-MMGBSA conseguiu  resultados  comparáveis, 
senão melhores. Utilizar o min-MMGBSA pode ser uma vantagem, se a economia de tempo for 
comparável à do docking.

4.5.3. Avaliação do Docking Rígido na Criação dos Complexos

Para obter os valores de min-MMGBSA, tivemos que construir os complexos solvatados, 
minimizar suas geometrias e efetuar os cálculos de min-MMGBSA. Os complexos foram obtidos 
pelo  procedimento  descrito  anteriormente  e  levaram  cerca  de  10  minutos.  cálculos  de  min-
MMGBSA duraram menos de 10 segundos cada um. O procedimento de minimização, entretanto, 
foi o limitante. Com cinco mil passos de minimização, o procedimento levou cerca de 13 minutos 
nos processadores das placas gráficas.

O tempo médio de cálculo do Autodock para obter os dados de afinidade foi cerca de 20 
minutos.  Somando o  tempo total  de  procedimento,  o  docking ainda  é  mais  rápido que o min-
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Figura 69: Moléculas coincidentes selecionadas pelo min-MMGBSA.



MMGBSA em cerca 3 minutos por molécula. Se considerarmos todas as 69 moléculas, são cerca de 
3 horas e 27 minutos de economia da parte do docking. Para um conjunto maior de moléculas este 
intervalo de tempo provavelmente seria maior.

Para conseguir diminuir esta diferença de tempo, verificamos se um docking rígido seguido 
de uma minimização seria capaz de colocar a molécula de tripanotiona na orientação correta no sítio 
ativo.  Escolhemos  a  tripanotiona  porque  dos  ligantes  que  utilizamos  é  aquela  que  tem maior 
quantidade  de  graus  de  liberdade,  supostamente  acrescentando  mais  dificuldade  ao  sucesso  do 
docking  rígido.  Além  disso,  a  tripanotiona  possui  estrutura  cristalográfica  determinada 
experimentalmente, o que quer dizer que podemos comparar a orientação do resultado do docking 
rígido com a orientação da tripanotiona na cristalografia.

O docking rígido foi realizado em populações de 100 indivíduos. Dez cálculos foram feitos 
por 27000 geração, com taxas de mutação  e cruzamento iguais a 0.02 e 0.8 respectivamente. Das 
dez estruturas produzidas, aquela de menor energia foi tomada para ser minimizada. O complexo 
contendo a tripanotiona posicionada pelo docking rígido foi solvatado e fizemos três minimizações 
de 1000, 3000 e 5000 passos.

Após as minimizações, comparamos a geometria da tripanotiona no sítio ativo para ver se a 
orientação  da  molécula  estava  correta  em  relação  à  orientação  cristalográfica.  A orientação  é 
particularmente importante porque seria muito difícil a minimização rotacionar a molécula toda no 
sítio  ativo,  em busca da melhor  geometria.  Abaixo, nas Figura  70,  71 e  72 estão mostradas as 
superposições das tripanotionas minimizadas em relação à cristalográfica.

Figura  70:  Superposição  da  tripanotiona  cristalográfica  (azul)  com  a  
tripanotiona  posicionada  com  o  docking  rígido  e  minimizada  por  1000  
passos (vermelho).

150



Figura  71:  Superposição  da  tripanotiona  cristalográfica  (azul)  com  a  
tripanotiona posicionada com o docking rígido e minimizada por 3000 passos  
(vermelho).
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Figura 72: Superposição da tripanotiona cristalográfica (azul) com a tripanotiona  
posicionada com o docking rígido e minimizada por 5000 passos (vermelho).

É possível  ver  que  apesar  de  haver  alguns desencontros,  a  orientação da  molécula  está 
correta.  Estas  “imperfeições”  na  reprodução  exata  da  estrutura  cristalográfica,  entretanto,  são 
esperada. 

Toda estrutura do sistema, na verdade, passa por pequenas modificações nas posições dos 
seus átomos durante a minimização. Para  quantificar  estas  mudanças,  tiramos  o  RMSD de  cada 
estrutura minimizada em relação à cristalográfica. O resultado foi 0.340, 0.587 e 0.690 para 1000, 
3000 e 5000 passos de minimização respectivamente. Estas modificações surgem da acomodação 
da estrutura em um mínimo de energia.

Esta acomodação também causa o surgimento de algumas ligações de hidrogênio entre o 
ligante e o sítio ativo da enzima. Com 1000 passos de minimização, surgem duas interações de 
hidrogênio entre átomos do ligante e átomos do sítio ativo. 

Nas Figuras  73 e  74 verificamos a presença de uma ligação de hidrogênio na estrutura 
minimizada aos 1000 passos que na estrutura cristalográfica é substituída por uma distância de 
3.964Å.

152



Figura 73: Figura mostrando duas ligações de hidrogênio intramoleculares na tripanotiona e uma  
ligação de hidrogênio intermolecular. Estrutura minimizada aos 1000 passos.

Abaixo, na Figura 75, vemos mais uma ligação de hidrogênio intermolecular entre o ligante 
e os aminoácidos do sítio ativo que aparece na estrutura minimizada com 1000 passos mas que na 
estrutura cristalográfica é substituída por uma distância de 2.479Å entre os átomos participantes.
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Figura  74: Figura mostrando a distância entre os mesmos átomos participantes na ligação de  
hidrogênio da figura anterior, na estrutura cristalográfica (em rosa).



Ao  aumentar  a  quantidade  de  passos  para  3000,  outras  duas  ligações  de  hidrogênio 
aparecem na estrutura minimizada. Aos 5000 passos, no entanto, não há o surgimento de novas 
ligações.  A contagem destas ligações  foi feitas com o UCSF Chimera 2.0 (PETTERSEN et  al, 
2004).

Estas ligações que surgem quando a estrutura se acomoda são levadas em consideração pelo 
min-MMGBSA porque o complexo utilizado pelo min-MMGBSA é minimizado. O  docking, por 
outro lado, não modifica o ambiente químico do sítio ativo no qual o ligante se acomoda. Apenas os 
graus de liberdade dos ligantes foram considerados nos nossos cálculos e mesmo assim o tempo é 
bastante parecido.

O docking rígido da tripanotiona durou 3,02 segundos, diminuindo o tempo total de cálculo 
do procedimento min-MMGBSA de 23 minutos para cerca de 13 minutos por molécula, superando 
em 10  minutos  por  molécula  o  tempo  do  docking.  Note  que  este  tempo  de  cálculo  do  min-
MMGBSA já  considera  algum grau  de  acomodação  do  ligante  no  sítio  ativo,  bem como  das 
moléculas  de  solvente.  Para  considerar  graus  de  liberdade  do  sítio  ativo,  o  docking  molecular 
demoraria ainda mais tempo.

Uma  outra  opção  para  tornar  o  min-MMGBSA mais  rápido  que  o  docking  feito  neste 
trabalho seria utilizar 3000 passos de minimização, ao invés de 5000. A minimização com 3000 
passos tomou apenas 7 minutos e 48 segundos, tornando o min-MMGBSA cerca de 2 minutos por 
molécula mais  rápido que o  docking,  mesmo sem mudar  alterar  em nada o procedimento para 
produzir os complexos para a análise do min-MMGBSA.

Além  disso,  todos  os  métodos  de  minimização  reproduziram  a  estrutura  a  estrutura 
cristalográfica da tripanotiona com um erro consideravelmente menor que o  redock, com menos 
tempo de computação.
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Figura  75: Ligação de hidrogênio formada na estrutura minimizada (em cores) que se encontra  
ausente na estrutura cristalográfica (em rosa).



5. Conclusões e 
Perspectivas
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5.1. Conclusões

A estratégia de se estimar energia livre do complexo ligante-enzima min-MMGBSA se saiu 
melhor que o  docking em todas as comparações. Não apenas ele foi capaz de ordenar melhor os 
ligantes  como  também  deu  uma  estimativa  de  energia  livre  pautada  no  formalismo  da 
termodinâmica  estatística,  e  por  isso  teoricamente  mais  bem fundamentado  que  os  escores  do 
docking.

Mesmo nos experimentos que testaram a capacidade discriminatória, ao invés da exatidão, o 
docking se saiu pior o que realça que o min-MMGBSA é melhor que o docking em fazer o que o 
docking faz: varrer bancos de dados. 

Uma  diferença  importante  entre  os  dois  métodos  está  no  tempo  de  processamento.  O 
docking  é  significativamente  mais  rápido  que  o  min-MMGBSA e  até  pouco  tempo,  o  min-
MMGBSA não seria  rápido  o  suficiente  para  participar  em triagens  virtuais.  O surgimento  da 
tecnologia Nvidia CUDA, entretanto, mudou isto.

Tomando  o  multi-MMGBSA,  por  exemplo.  Apesar  de  ter  uma  correlação  experimental 
comparável a métodos de Perturbação da Energia Livre (GUIMARÃES, 2011), este método leva 
cerca  de  20  dias  para  varrer  menos  de  25  ligantes,  mesmo  sem os  cálculos  de  entropia.  Em 
comparação, o min-MMGBSA leva menos de 10 horas para realizar a mesma estimativa, utilizando 
o nosso procedimento de  docking  flexível e 5000 passos de minimização  ou seja, é mais de 20 
vezes mais rápido.  

Sem a possibilidade de utilizar placas de vídeo para paralelizar os cálculos de minimização, 
o min-MMGBSA perde boa parte da competitividade que ele tem quando comparado ao docking. 
Os tempos de cálculo aumentam bastante.

Esta  tecnologia,  entretanto, também  afeta  o  docking molecular,  aumentando 
significativamente a quantidade de moléculas que este método é capaz de  analisar  eficientemente 
quando  implementado em  hardware  e  software  de  ponta.  O  docking  hiperparalelo  utilizando a 
tecnologia CUDA seria, em tese, capaz de efetuar muito mais cálculos do que seria possível realizar 
com o min-MMGBSA, empregando a mesma tecnologia CUDA  nas minimizações. 

O motivo disto é que o docking é um procedimento bastante rápido. E esta é a maior força 
do docking na triagem virtual de bancos de dados com milhares, dezenas de milhares ou centenas de 
milhares de compostos. Dimensões nas quais o min-MMGBSA não consegue competir em termos 
de rapidez. Nestes casos, o min-MMGBSA pode ser utilizado para complementar e refinar dados de 
docking molecular que já precisaram passar por um docking com propósitos de ordenação.

Mas naquelas aplicações onde o que se deseja é uma estimativa rápida e de melhor exatidão 
de 50 ou 100 compostos, o min-MMGBSA com docking rígido e 5000 passos de minimização seria 
capaz de fornecer em menos de um dia, enquanto o docking levaria por volta de 1 dia, 9 horas, 19 
minutos e 59 segundos. Reduzindo para 3000 ou 4000 passos de minimização, o ganho em rapidez 
é ainda maior.

Muito embora o docking hiperparalelo ainda fosse teoricamente mais rápido, a qualidade dos 
resultados  do  min-MMGBSA seria  maior,  tanto  em  relação  à  estimativa  das  afinidades  e  o 
ordenamento dos ligantes quanto em relação à geometria do sítio ativo. Isto sugere que deve haver 
um tamanho tal de coleções de ligantes a serem triadas onde é preferível não utilizar o docking para 
ordenar as moléculas, mas sim o min-MMGBSA. 

156



Da mesma  forma  que  existe  um tamanho  tal  de  coleção  onde  é  preferível  aumentar  a 
exatidão para métodos mais robustos, em detrimento do min-MMGBSA, sacrificando um pouco de 
desempenho em relação à rapidez.

É razoável supor também que métodos de exatidão semelhantes ao MMGBSA, como o LIE 
(Linear Interaction Energy) (AQVIST; MEDINA; SAMUELSSON, 1994), possam ser empregados 
no  lugar  do  MMGBSA,  mas  um  estudo  mais  aprofundado  sobre  isto  deveria  ser  feito  para 
estabelecer o ganho computacional.

Com um conjunto contendo entre 50 e 100 moléculas, por exemplo,  pode-se empregar a 
estratégia do MMGBSA em uma única estrutura minimizada, proposta por Rastelli et al (2010)[1], 
utilizando  o  docking  rígido  ou  um  procedimento  rápido  de  geração  de  complexos.  É  uma 
metodologia mais rápida que o docking convencional,  e fornece melhores resultados que o docking 
convencional acerca do ordenamento relativo.

5.2. Perspectivas

Pretendemos testar outros softwares que se proponham a produzir bibliotecas virtuais de 
ligantes e testá-los para conseguir encontrar um que seja satisfatório.  Um bom candidato,  até o 
momento, é o LigandFit (VENKATACHALAM et al, 2003).

Existe interesse,  também, estudar certos aspectos do  docking que não foram  diretamente 
estudados,  por exemplo,  o  docking  com receptor  flexível.  Determinar o ganho em exatidão em 
relação à perda de velocidade para diferentes metodologias de se incluir a flexibilidade do receptor 
no docking molecular ajudariam a esclarecer exatamente que tipo de vantagem (ou falta de) o min-
MMGBSA poderia ter sobre estes métodos. Também  seria  interessante  compara  mais  de  uma 
função escore e mais de um programa de docking.

Um estudo de particular importância seria determinar exatamente que impacto a tecnologia 
CUDA tem nas capacidades discriminatórias do docking molecular (em grandes bancos de dados). 

Em paralelo com tudo isto, parece igualmente importante selecionar métodos adequados de 
tratar e manusear grandes quantidades de dados. Encontrar formas inteligentes de automatizar o 
processo pode acabar sendo tão importante quanto o próprio procedimento.

De  modo  especial,  gostaríamos  de  incluir  na  avaliação  o  AutoDock  Vina  (TROTT  e 
OLSON, 2010) segundo o rendimento das avaliações, sobretudo acerca do docking flexível.  
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