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1. Uvod

2. Monte Carlo metode

1. MCɀjednostavne Monte Carlo metode

2. REMC-Monte Carlo metode uz zamjenu replika

3. MO-REMC -Monte Carlo metode 

ÕÚ ÖÉĤÅËÒÉÔÅÒÉÊÓËÕ ÏÐÔÉÍÉÚÁÃÉÊÕ ÚÁÍÊÅÎÅ ÒÅÐÌÉËÁ

4. HMO-REMCɀhibridna Monte Carlo metoda 

ÕÚ ÖÉĤÅËÒÉÔÅÒÉÊÓËÕ ÏÐÔÉÍÉÚÁÃÉÊÕ ÚÁÍÊÅÎÅ ÒÅÐÌÉËÁ

3. Usporedba odabranih Monte Carlo metoda -

4.:ÁËÌÊÕéÁË

3ÁÄÒĿÁÊ Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

RosettaLigand

TScore

IFDelta

Lrmsd
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ÅMolekularni doking ᵼ ÒÁéÕÎÁÌÎÅtehnike

kojimase ÐÒÅÄÖÉíÁÊÕÎÁéÉÎÉvezanjaliganda

za receptor, ÎÁÊéÅĤçÅsupstratau aktivno

mjesto enzima

V 3D-struktura receptora

? Energija interakcije s ligandom

ᴼProvodi se u 2 koraka:

1. GeneriranjesvihÍÏÇÕçÉÈkonfiguracija

2. Rangiranjenatemeljupridruģene

funkcijebodovanja(engl.scoring

function) i izdvajanjeonih

najrelevantnijih

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

Receptor Ligand Kompleks

doking

doking

1. Uvod Monte Carlo pristup molekularnom dokingu
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Å)ÎÔÅÒÁËÃÉÊÅ ÂÉÏÌÏĤËÉÈ ÍÁËÒÏÍÏÌÅËÕÌÁ 

ᴼFundamentalna uloga

ᴼ)ÓÔÒÁĿÉÖÁÎÊÅ ÌÉÊÅËÏÖÁ

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

Lipidi Nukleinske kiseline Ugljikohidrati Proteini

1. Uvod Monte Carlo pristup molekularnom dokingu



Prvi korak: GeneriranjesvihÍÏÇÕçÉÈkonfiguracija
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2. Monte Carlo metode Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

Metode generiranja
ÐÏéÅÔÎÉÈkonfiguracija

Ligand - rigidan Ligand - fleksibilan

Sistematskemetode

(engl.systematic 
methods)

InkrementalnoÇÒÁíÅÎÊÅ
(engl. incremental 

construction) 

Konformacijskapretraga
(engl.conformational 

search)

Bazepodataka
(engl.databases)

.ÁÓÕÍÉéÎÅili
ÓÔÏÈÁÓÔÉéËÅmetode

(engl. random or 
stohasticmethods)

Monte Carlo

Genetskialgoritmi
(engl.genetic 
algorithms)

TabuÐÒÅÔÒÁĿÉÖÁÎÊÅ
(engl. tabu search)

Metode simulacije

(engl.simulation 
methods)

Molekulskadinamika
(engl.molecular 

dynamics)

Energijska minimizacija
(engl. energy 
minimization)

ÅProblem:

Å 6 stpnjevaslobode translacije i roatcije

ÅKonformacijskistupnjevi slobode

ᴼAproksimacije ŸÒÁÚÌÉéÉÔÉ ÁÌÇÏÒÉÔÍÉ ÚÁ 

doking
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2. Monte Carlo metode Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

Jednostavne Monte Carlo metode (MC)

ᴼ Metropolis MC algoritam

ᴼ Markovljev lanac stanja:

1. 2ÅÚÕÌÔÁÔ ÓÖÁËÏÇ ÎÏÖÏÇ ÐÏËÕĤÁÊÁ ÏÖÉÓÉ

ÉÓËÌÊÕéÉÖÏ Ï ÐÒÅÔÈÏÄÎÏÍ ÐÏËÕĤÁÊÕ

2. 3ÖÁËÉ ÐÏËÕĤÁÊ ÐÒÉÐÁÄÁ ËÏÎÁéÎÏÍ ÓËÕÐÕ 

ÍÏÇÕçÉÈ ÒÅÚÕÌÔÁÔÁ

Ÿ Programi za doking:  
AutoDock, ICM, QXP, 
-#$/#+ȟ 2/3%44!,)'!.$ȣ

1. 

'ÅÎÅÒÉÒÁÎÊÅ ÐÏéÅÔÎÅ 
ËÏÎÆÉÇÕÒÁÃÉÊÅ ÎÁÓÕÍÉéÎÏÍ 

rotacijom veza

Ϲ ÎÁÓÕÍÉéÎÁ ÔÒÁÎÓÌÁÃÉÊÁ É ÒÏÔÁÃÉÊÁ ÍÁÌÅ 
molekule unutar aktivnog mjesta proteina

2.

Energijsko bodovanje 
ÐÏéÅÔÎÅ ËÏÎÆÉÇÕÒÁÃÉÊÅ

3.

Generiranje nove 
konfiguracije i bodovanje

4.

0ÒÉÈÖÁçÁÎÊÅ ÉÌÉ ÏÄÂÉÊÁÎÊÅ ÎÏÖÅ 
konfiguracije na temelju 

Metropolis kriterija

5.

Ponavljanje prethodnih 
koraka dok se ne dobije 
ĿÅÌÊÅÎÉ ÂÒÏÊ ËÏÎÆÉÇÕÒÁÃÉÊÁ

Bolje energijsko bodovanje 
ÏÄ ÐÒÅÔÈÏÄÎÏÇ ÒÊÅĤÅÎÊÁ

,ÏĤÉÊÅenergijsko bodovanje 
ÏÄ ÐÒÅÔÈÏÄÎÏÇ ÒÊÅĤÅÎÊÁ

PḐÅØÐ ɍϺɉE1Ϻ E0)kBT]

Metropolis kriterij

E0 i E1ɀenergije liganda 
ÐÒÉÊÅ É ÎÁËÏÎ ÎÁÓÕÍÉéÎÅ 
promjene 

kBɀBoltzmannovakonstanta
TɀÔÅÒÍÏÄÉÎÁÍÉéËÁtemperatura sustava.
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2. Monte Carlo metode Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

Monte Carlo metode uz zamjenu replika (REMC)

Å3ÉÍÕÌÁÃÉÊÅ ÐÒÉ ÎÉĿÉÍ ÔÅÍÐÅÒÁÔÕÒÁÍÁ Ÿ pÒÏÂÌÅÍ ÖÉĤÅÓÔÒÕËÉÈ ÍÉÎÉÍÕÍÁ ɉÅÎÇÌȢ multiple-minima problem) 

ᴼSimulacije na generaliziranom ansamblu (engl. generalized ensemble)ᵼstanjauteĿenaumjetnim ÕÔÅĿÎÉÍ
faktorom ne-Boltzmannovevjerojatnosti 

Y. Sun, C. Tong, Q. Duan, T. A. Buscheck, and J. A. Blink, Transp. Porous Media 92 (2012) 509ɀ526

lokalni minimum

lokalni minimum

lokalni minimum

lokalni minimum
globalni minimum

X
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Å M replika u kanonskim ansamblima 

ᴼ Neovisno i simultano simulira se na ÒÁÚÌÉéÉÔÉÍ ÔÅÍÐÅÒÁÔÕÒÁÍÁ ÏÄÒÅíÅÎÉ ÂÒÏÊ -# ËÏÒÁËÁ

ᴼ Nakon n koraka, susjedne replike mogu zamijeniti konfiguracije ÎÁ ÔÅÍÅÌÊÕ ÏÄÒÅíÅÎÅ ÖÊÅÒÏÊÁÔÎÏÓÔÉ ÐÒÉÊÅÌÁÚÁ 

*.Å ÐÏÓÔÏÊÉ ÏÐçÅÎÉÔÏ ÐÒÁÖÉÌÏ ËÏÊÅ ÂÉ ÏÄÒÅíÉÖÁÌÏ ÏÐÔÉÍÁÌÁÎ ÂÒÏÊ ËÏÒÁËÁ nÉÚÍÅíÕ ÚÁÍÊÅÎÁ

2. Monte Carlo metode Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

Monte Carlo metode uz zamjenu replika (REMC) ɉÐÁÒÁÌÅÌÎÏ ËÁÌÊÅÎÊÅȟ ÖÉĤÅÓÔÒÕËÉ Markovljevi lanci) 

0ÏÓÔÏÊÉ ÌÉ ÂÏÌÊÉ ÎÁéÉÎ 
za odabir replika 

za zamjenu?

R. Qi, G. Wei, B. Ma, and R. Nussinov, Methods Mol. Biol. 1777 (2018) 101ɀ119

MC

MC

MC

MC

Temperatura 1

Temperatura 2

Temperatura 3

Temperatura 4

5ÓÐÊÅĤÁÎ 
ÐÏËÕĤÁÊ ÚÁÍÊÅÎÅ

5ÓÐÊÅĤÁÎ 
ÐÏËÕĤÁÊ ÚÁÍÊÅÎÅ

.ÅÕÓÐÊÅĤÁÎ 
ÐÏËÕĤÁÊ ÚÁÍÊÅÎÅ

ᴼ Zamjena konformacijaÎÉĿÅ ÅÎÅÒÇÉÊÅ ÉÚ 

visokotemperaturnihreplika s onima 

niskotemperaturnihreplika
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2. Monte Carlo metode Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

-ÏÎÔÅ #ÁÒÌÏ ÍÅÔÏÄÅ ÕÚ ÖÉĤÅËÒÉÔÅÒÉÊÓËÕ ÏÐÔÉÍÉÚÁÃÉÊÕ ÚÁÍÊÅÎÅ ÒÅÐÌÉËÁ ɉ-/-REMC)

Å Replike za zamjenu Ͼ ÎÅÄÏÍÉÎÉÒÁÎÁ ÒÊÅĤÅÎÊÁ 0ÁÒÅÔÏ ÆÒÏÎÔÅ

ᵼ/ÇÒÁÎÉéÅÎ ÂÒÏÊ ÎÅÄÏÍÉÎÉÒÁÎÉÈ ËÏÎÆÏÒÍÁÃÉÊÁ 
ÐÒÏÎÁíÅÎÉÈ 2%-# ÍÅÔÏÄÏÍ ᴼ ÓÅÔ ÒÅÐÌÉËÁ ÓÌÉéÎÉÈ 
ÓÔÁÎÊÉÍÁ ÎÉĿÅ ÅÎÅÒÇÉÊÅ ÁÌÉ ÓÅ ÉÓÔÏÖÒÅÍÅÎÏ ÍÅíÕÓÏÂÎÏ 
maksimalno razlikuju

* Svakajedinkau arhivigeneriranaREMC metodom
procjenjujese ÐÏÍÏçÕbinarnih kriterija

ᴼ/ÖÉÓÎÏÓÔ Ï ÐÒÏĤÌÏÓÔÉ

ᴼ Bolja konvergencija REMC algoritma 

ɀpovezana s odabirom replika za zamjenu

Å Cilj MO-2%-# ÍÅÔÏÄÅ ÕÚÏÒËÏÖÁÎÊÁȡ ÐÏÖÅçÁÎÊÅ ÂÒÚÉÎÅ konvergencijeza dostupan konformacijski prostor. 

vremenskeserijeza procespretrage

informacijska mapa dostupnog
konformacijskogprostora

ovisna o ÐÒÏĤÌÏÓÔÉ

H. Wang, H. Liu, L. Cai, C. Wang, and Q. Lv, BMC Bioinform. 18(2017) 1ɀ21



KONUS 
DOMINIRANOSTI
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2. Monte Carlo metode Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

6ÉĤÅËÒÉÔÅÒÉÊÓËÁ ÏÐÔÉÍÉÚÁÃÉÊÁ

Å6ÉĤÅËÒÉÔÅÒÉÊÓËÉoptimizacijski problem (engl.multiobjectiveoptimization problem) sastojise od nekolikokontradiktornih

kriterija koji se moraju istovremenooptimizirati

Å Postupak: pronaçi Pareto optimalan skup = skupÍÅíÕÓÏÂÎÏnedominiranihÒÊÅĤÅÎÊÁ

* U prostoru definiranomkriterijima, ÌÅĿÉna

ÐÏÖÒĤÉÎÉpoznatoj kao Pareto fronta

* SkupovinedominiranihÒÊÅĤÅÎÊÁᵼÒÊÅĤÅÎÊÁ

bolja od svih ostalibarem po jednomkriteriju

Pr. optimizacijskom problemu s definirana dva 

ËÒÉÔÅÒÉÊÁ ËÏÊÅ ÔÒÅÂÁ ÍÉÎÉÍÉÚÉÒÁÔÉ É ËÏÊÉ ÎÅ ÓÁÄÒĿÉ 

ÏÇÒÁÎÉéÅÎÊÁ  

K
ri

te
ri

j 1

K
ri

te
ri

j 1

Kriterij 2 Kriterij 2

L.*ÁÍÂÒÅéÉç,6ÉĤÅÃÉÌÊÎÁoptimizacijakonstrukcijetankeraza
prijevoz nafte, Diplomski rad, Fakultet strojarstva i
brodogradnje,3ÖÅÕéÉÌÉĤÔÅu Zagrebu, 2017, str. 11.
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2. Monte Carlo metode Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

(ÉÂÒÉÄÎÁ -ÏÎÔÅ #ÁÒÌÏ ÍÅÔÏÄÁ ÕÚ ÖÉĤÅËÒÉÔÅÒÉÊÓËÕ ÏÐÔÉÍÉÚÁÃÉÊÕ ÚÁÍÊÅÎÅ ÒÅÐÌÉËÁ ɉ(-/-REMC)

* Optimizacijski problem s dva kriterija Ÿ sÖÁËÉ ËÒÉÔÅÒÉÊ ÍÏÇÕçÅ ÊÅ ÍÉÎÉÍÉÚÉÒÁÔÉ ÉÌÉ ÍÁËÓÉÍÉÚÉÒÁÔÉ

H. Wang, H. Liu, L. Cai, C. Wang, and Q. Lv, BMC Bioinform. 18(2017) 1ɀ21
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2. Monte Carlo metode Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

ÅRazlikau odnosunaMO-REMC: postpak odabiraelitnihÒÊÅĤÅÎÊÁ

ᴼ Odabiru se iz nedominiranihÒÊÅĤÅÎÊÁu arhivima u kojima

su i kriterij MCkorakai Tscoreminimizirani, kao iÒÊÅĤÅÎÊÁs

maksimiziranim kriterijem MC koraka i minimiziranim

kriterijem Tscorevrijednosti.

H. Wang, H. Liu, L. Cai, C. Wang, and Q. Lv, BMC Bioinform. 18(2017) 1ɀ21
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3. Usporedba odabranih Monte Carlo metoda Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

H. Wang, H. Liu, L. Cai, C. Wang, and Q. Lv, BMC Bioinform. 18(2017) 1ɀ21

ÅReplikeodabraneu jednoj iteracijiÐÏÍÏçÕMC, REMC, MO-REMC i HMO-REMC metode
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3. Usporedba odabranih Monte Carlo metoda Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

a) Kvaliteta globalne izvedbe 

(engl. global performace) 

dokinga u RosettaLigand 

ÒÁéÕÎÁÌÎÏÍ ÐÒÏÇÒÁÍÕ Ÿ

vÅÚÎÁ ÅÎÅÒÇÉÊÁ ÓÕéÅÌÊÁ 

proteina (engl.binding 

energy interface delta, 

IFDelta).

H. Wang, H. Liu, L. Cai, C. Wang, and Q. Lv, BMC Bioinform. 18(2017) 1ɀ21

Oznake:

Å Metode:
Å ,ÊÕÂÉéÁÓÔÏɀMC
Å Sivo ɀREMC
Å Zeleno ɀMO-REMC
Å Crveno ɀHMO-REMC

Å 1AQ1, 1DBJ, 1JD0, 1IJE, 1K3U, 1OWE, 
1PQ6, 1TOW, 1V48, 1W2G, IY6B, 2DBL, 
2PRG, 4TIM, 6TIM, 7CPA- receptori

Å 2,26 ×105, 7,68 ×105 i 1,28 ×106ɀMC 
koraci (= numR ×numC×broj
trajektorija) ɀduljine trajanja 
simulacije
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3. Usporedba odabranih Monte Carlo metoda Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

b) Sveukupna izvedba 

(engl. overall performance) 

dokinga O  razlika u RMSD 

liganda (engl. ligand of 

RMSD, Lrmsd).

H. Wang, H. Liu, L. Cai, C. Wang, and Q. Lv, BMC Bioinform. 18(2017) 1ɀ21

Oznake:

Å Metode:
Å ,ÊÕÂÉéÁÓÔÏɀMC
Å Sivo ɀREMC
Å Zeleno ɀMO-REMC
Å Crveno ɀHMO-REMC

Å 1AQ1, 1DBJ, 1JD0, 1IJE, 1K3U, 1OWE, 
1PQ6, 1TOW, 1V48, 1W2G, IY6B, 2DBL, 
2PRG, 4TIM, 6TIM, 7CPA - receptori

Å 2,26 ×105, 7,68 ×105 i 1,28 ×106ɀMC 
koraci (= numR ×numC×broj
trajektorija) ɀduljine trajanja 
simulacije
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3. Usporedba odabranih Monte Carlo metoda Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

c) Konvergencijaukupne 

vrijednosti energijske 

funkcije (engl. energy 

function total score, TScore) 

i IFDeltavrijednosti.

* Lrmsd O  Ðrovjera utjecaja

metode na rezultate.

H. Wang, H. Liu, L. Cai, C. Wang, and Q. Lv, BMC Bioinform. 18(2017) 1ɀ21

Oznake:

Å 2PRG i 4TIM ɀodabrani receptori 

Å MC koraci = numR × numC× broj 
trajektorija
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3. Usporedba odabranih Monte Carlo metoda Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

d) Valjanost razvijenih metoda 

(MO-REMC i HMO-REMC) 

ᴼ usporedbaÖÉĤÅsimulacija

uzÒÁÚÌÉéÉÔÅÐÏéÅÔÎÅ

parametre.

H. Wang, H. Liu, L. Cai, C. Wang, and Q. Lv, BMC Bioinform. 18(2017) 1ɀ21

Oznake:

Å Metode:
Å ,ÊÕÂÉéÁÓÔÏɀMC
Å Sivo ɀREMC
Å Zeleno ɀMO-REMC
Å Crveno ɀHMO-REMC

Å Apscisa ɀÐÏéÅÔÎÉ ÐÁÒÁÍÅÔÒÉȠ 
npr. (8, 8, 3, 2, 4) :=(numR, numC,
repackNth, minT, maxT)

Å 2PRG -odabranireceptor

Å 1 × 103, 3 × 103 i 5 × 103ɀbroj 
trajektorija



18

ΦȢ :ÁËÌÊÕéÁË Monte Carlo pristup molekularnom dokingu

Å3ÐÅÃÉÆÉéÎÏ ÖÅÚÁÎÊÅ ligandaÚÁ ÒÅÃÅÐÔÏÒ ÎÕĿÎÏ ÊÅ ÚÁ ÐÒÁÖÉÌÁÎ ÒÁÄ ÍÅÔÁÂÏÌÉÚÍÁ É ÐÒÏÖÏíÅÎÊÅ ÓÉÇÎÁÌÁ Õ 

ÔÉÊÅÌÕȟ Á ÒÁÚÕÍÉÊÅÖÁÎÊÅ ÓÐÏÍÅÎÕÔÅ ÉÎÔÅÒÁËÃÉÊÅ ËÌÊÕéÎÏ ÊÅ É ÚÁ ÒÁÚÖÏÊ ÌÉÊÅËÏÖÁ

Ÿ Molekularni dokingŸÇÅÎÅÒÉÒÁÎÊÅ ÓÖÉÈ ÍÏÇÕçÉÈ ËÏÎÆÉÇÕÒÁÃÉÊÁ Ÿ ÎÁÓÕÍÉéÎÅ ÍÅÔÏÄÅ ɉ-ÏÎÔÅ #ÁÒÌÏ 

algoritmi)

Ÿ Brzina konvergencije Ÿ ÅÌÉÔÎÁ ÒÊÅĤÅÎÊÁ ɉÖÁĿÎÁ ËÏÍÐÏÎÅÎÔÁ ÅÖÏÌÕÃÉÊÓËÉÈ ÖÉĤÅËÒÉÔÅÒÉÊÓËÉÈ 

optimizacijskih algoritama) Ÿ MO- i HMO-REMC Ÿ informacije Paretofronte

Å0ÒÉÍÊÅÎÁ ÕÎÁÐÒÉÊÅíÅÎÉÈ ÍÅÔÏÄÁ ÍÏĿÅ ÒÅÚÕÌÔÉÒÁÔÉ ÂÏÌÊÉÍ ÕÚÏÒËÏÖÁÎÊÅÍ ÓÔÒÕËÔÕÒÁ ÐÒÉÌÉËÏÍ ÍÏÌÅËÕÌÁÒÎÏÇ 

dokinga male molekule u aktivno mjesto proteina

ÅMO-REMC i HMO-REMC metodeÂÒĿÅkonvergirajupremaÒÊÅĤÅÎÊÕu usporedbis MC i REMC metodama

uzorkovanja

ÅDaljnjimÕÎÁÐÒÊÅíÅÎÊÅÍrazvijenihmetoda, primjericeÎÁÓÕÍÉéÎÉÍodabirom replika iz arhivaili

ÕËÌÊÕéÉÖÁÎÊÅÍHamiltonijanskezamjenereplika i sl., moglo bi se ostvaritiÊÏĤbolje uzorkovanjestruktura
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