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Resumo. O design de peptı́deos capazes de inibir a infecção viral tem sido
considerado uma das estratégias potenciais para reduzir a transmissão do
SARS-CoV-2. No entanto, a questão crı́tica para o design de peptı́deos é o
grande espaço de busca, o que torna inviável avaliar todas as possibilidades.
Além disso, a maioria das análises relacionadas adota docking molecular in
silico para selecionar potenciais peptı́deos, que é uma técnica demorada e al-
tamente dependente da estrutura molecular dos peptı́deos já conhecidos e da
proteı́na alvo. Com o objetivo de auxiliar na avaliação, descoberta e seleção de
peptı́deos para cálculo de docking, desenvolvemos o SAGAPEP, um framework
de Algoritmo Genético Assistido por Surrogate capaz de encontrar peptı́deos
com potencial para bloquear a proteı́na Spike do SARS-CoV-2. O modelo surro-
gate é usado para avaliação rápida e de alta fidelidade da energia de interação
entre um peptı́deo e a proteı́na Spike, enquanto o algoritmo genético busca
descobrir e selecionar peptı́deos de alto potencial inspirados em princı́pios de
genética e seleção natural. Os experimentos foram conduzidos usando um con-
junto de dados composto por vários peptı́deos potenciais obtidos por meio de
docking molecular por especialistas em bioinformática. Como principais resul-
tados, o SAGAPEP obteve baixas previsões de erro de seu componente surro-
gate treinado sobre esse conjunto de dados e foi capaz de descobrir e selecio-
nar peptı́deos com melhor energia de ligação do que todos listados no conjunto
de dados. Além disso, os resultados notáveis do SAGAPEP sugerem que ele
também pode ter o potencial de fornecer resultados promissores para outros
problemas de design de peptı́deos.

1. Problema
A descoberta de peptı́deo que possa interagir com uma das proteı́na do SARS-CoV-2 se
caracteriza como uma estratégia promissora no sentido da mitigação da transmissão en-
tre hospedeiros do vı́rus. Os métodos experimentais utilizados para análise de estruturas
complexas peptı́deo-proteı́na exigem altos custos e um tempo considerável, dessa forma
a modelagem computacional por docking molecular tem desempenhado um papel impor-
tante nesse tipo de análise. Ainda assim, essa abordagem necessita que proteı́na alvo e as
moléculas estejam em uma estrutura tridimensional (3D) [Morris and Lim-Wilby 2008],
além de consumir um alto custo computacional, exigindo, em muitos casos, um longo
tempo de espera para concluir a análise de interação entre um peptı́deo e uma proteı́na



especı́fica. O servidor HPEPDOCK [Huang and Zou 2008], por exemplo, consome uma
média de 29,8 minutos para um trabalho de encaixe de peptı́deo global e 14,2 minu-
tos para um trabalho de encaixe de peptı́deo local [Zhou et al. 2018]. Além disso, há
uma grande quantidade de peptı́deos que podem ser formados pelos 20 aminoácidos fre-
quentemente encontrados como constituintes de proteı́nas, com exatamente 10 resı́duos é
possı́vel formar ∼= 2010 peptı́deos, no entanto peptı́deos normalmente são compostos de 2
a 50 resı́duos [Nelson and Cox 2017].

Neste trabalho apresentamos o SAGAPEP, um algoritmo genético assistido por
surrogate para seleção de peptı́deos, que é capaz de descobrir peptı́deos e avaliar o poder
de sua interação com a proteı́na Spike do SARSCoV-2. O SAGAPEP é composto por dois
módulos principais: avaliação de peptı́deos e descoberta de peptı́deos. Para avaliação de
peptı́deos, utilizamos modelos surrogates capazes de fazer previsões rápidas e de alta
fidelidade da energia de ligação entre um peptı́deo e uma proteı́na alvo. Para a descoberta
de peptı́deos, modelamos uma técnica de otimização bioinspirada que adota operadores
genéticos baseados na teoria da evolução, denominada Algoritmo Genético (AG), para
executar uma busca iterativa de peptı́deos com alto potencial para inibir a infecção por
SARS-CoV-2.

Dessa forma, A presente pesquisa teve como objetivo principal o desenvolvimento
e a aplicação de métodos de otimização bioinspirados assistidos por surrogates para a
descoberta e seleção de peptı́deo com potenciais de inibição à transmissão e disseminação
do vı́rus SARS-CoV-2. As contribuições especı́ficas dessa pesquisa são listadas a seguir:

• Projeto de representações computacionais que permitem a extração de atributos
em sequências peptı́dicas;

• Treinamento de modelos surrogates capazes de avaliarem de forma rápida e efici-
ente o valor de interação entre um peptı́deo e a proteı́na Spike do SARS-CoV-2;

• Desenvolvimento de métodos de otimização bioinspirados para busca de
sequências peptı́dicas de tamanhos variados com potencial de inibição à trans-
missão e disseminação do SARS-CoV-2.

2. Descrição do Framework SAGAPEP
O desenvolvimento do SAGAPEP foi dividido em dois grandes módulos: avaliação
peptı́dica e descoberta de peptı́deos. O módulo avaliação peptı́dica tem com finalidade
prever a energia de ligação entre um peptı́deo e a proteı́na alvo e o módulo descoberta de
peptı́deos consiste em um algoritmo genético assistido por surrogate para a descoberta de
peptı́deos com potencial inibidor de vı́rus.

2.1. Avaliação de Peptı́deo
A seguir, detalhamos as principais etapas envolvidas no aprendizado de nosso modelo
surrogate: conjunto de dados, métodos de extração de recursos e treinamento de modelo
surrogate.

2.1.1. Conjunto de Dados

O conjunto de dados é composto por 296 peptı́deos retirados de [Caseiro et al. 2009] e
seus respectivos valores de energia de interação com a proteı́na Spike do SARS-CoV-
2. Os peptı́deos são representados linearmente (vetor de aminoácidos). Primeiramente,



foram gerados os modelos tridimensionais dos peptı́deos usando o software PEP-FOLD3
[Néron et al. 2013] e, posteriormente, foram realizadas as avaliações usando o software
de acoplamento molecular HPEPDOCK [Zhou et al. 2018]. O resultado do acoplamento
molecular é a energia de ligação dos peptı́deos com a proteı́na Spike do SARS-CoV-2.
Quanto menor esse valor, melhor é a interação do peptı́deo contra o alvo.

2.1.2. Métodos de extração de recursos

Os métodos de extração de recursos têm como finalidade representar numericamente
cada molécula em um vetor ou uma matriz. Como os peptı́deos dos conjunto de da-
dos possuem tamanhos variados, isso permite a extração de atributos e padronização
dos tamanhos. O SAGAPEP é composto por quatro métodos de extração de atributos:
Composição dos Aminoácidos (AAC), Ligação dos Aminoácidos (AAL), Composição de
Pares de Aminoácidos com Espaçamento k (CKSNAP) e Composição de pares de grupos
de aminoácidos com espaçamento k (CKSAAGP) [Chen et al. 2020].

2.1.3. Treinamento dos Modelos Surrogates

Como modelos surrogates, foram treinados e analisados os algoritmos de aprendizado
de máquina: florestas aleatórias (RF), regressão bayesiana (BR), máquina de vetor de
suporte (SVM), K-vizinhos mais próximos (KNN) e perceptron multicamadas (MLP).
Utilizamos como (Xtrain) os valores de atributos extraı́dos pelo método de extração se-
lecionado e como (Ytrain) utilizamos os respectivos valores de energia de ligação obtidos
no acoplamento molecular.

2.2. Descoberta de Peptı́deo
A representação de um indivı́duo no AG consiste em um vetor I = {P1, . . . , Pn}, em
que Pi denota o aminoácido na i-ésima posição e n o número de aminoácidos presen-
tes no peptı́deo, tal que 2 ≤ n ≤ pep max size, onde pep max size é um parâmetro
configurável. Assim, são gerados peptı́deos de diferentes tamanhos, garantindo a diver-
sidade entre os indivı́duos da população do AG e possibilitando a busca de peptı́deos
com poucos resı́duos, o que inclusive influência na complexidade de análise in vitro
[Johansson-Åkhe et al. 2018]. O modelo surrogate treinado no módulo anterior é utili-
zado para avaliar a aptidão de cada indivı́duo, a cada avaliação um vetor de atributos
é calculado utilizando o método de extração de atributos selecionado durante a fase de
treinamento do surrogate, e então é inserido como entrada para o modelo surrogate que
retorna a energia de ligação prevista para a sequência contra a proteı́na alvo.

3. Experimentos e Resultados
Nesta seção serão apresentados os experimentos realizados nesta pesquisa e os resultados
obtidos. Os experimentos são divididos em duas grandes partes: avaliação peptı́dica e
descoberta de peptı́deos.

3.1. Avaliação Peptı́dica com Surrogate
A métrica utilizada para avaliação dos modelos surrogates é a validação cruzada re-
petida com partições e 10 repetições, o que resulta em um total de 100 simulações



[Pedregosa et al. 2011]. A Tabela 1 mostra o desempenho preditivo alcançado por cada
modelo surrogate de acordo com a técnica de regressão e método de extração de atributos
considerados no treinamento do modelo. Os resultados são apresentados em termos de
RMSE (média e desvio padrão) e mostram que três das cinco técnicas obtiveram melho-
res resultados com o método AAC e as outras duas com o método AAL. Em relação aos
modelos de regressão, os melhores desempenhos foram obtidos pelos métodos BR e RF.
Os modelos que obtiveram melhores avaliações são o BR/AAL e RF/AAC ambos com
um RSME de 14.1.

Tabela 1. Desempenho dos modelos surrogates em termos de RMSE (média e
desvio padrão) com os quatro métodos de extração de atributos.

Modelo Surrogate AAC AAL CKSNAP CKSAAGP

BR 15.3 ± 2.1 14.1 ± 2.6 14.5 ± 1.9 16.0 ± 1.9
RF 14.1 ± 2.0 16.7 ± 2.4 15.0 ± 1.9 14.3 ± 1.9
KNN 17.2 ± 1.9 19.1 ± 2.4 20.7 ± 2.2 17.7 ± 2.5
SVM 14.5 ± 2.0 15.6 ± 2.0 14.9 ± 2.2 15.3 ± 2.0
MLP 19.2 ± 2.2 15.9 ± 2.1 19.2 ± 2.2 19.2 ± 2.2

3.2. Descoberta de Peptı́deos com SAGAPEP
Para identificar peptı́deos com alto potencial de interação com a proteı́na Spike SARS-
CoV-2, realizamos uma simulação de 10 execuções para o modelo surrogates com a
configuração o BR/AAL. O número máximo de resı́duos nos peptı́deos foi definido como
pep max size = 10.

A primeira análise teve como objetivo avaliar a convergência do nosso AG em
relação aos parâmetros selecionados. A Figura 1 demonstra que SAGAPEP é capaz de
evoluir para melhores peptı́deos candidatos ao longo de gerações. Na figura, foi cal-
culada a média do melhor peptı́deo por geração considerando as 10 execuções de cada
configuração simuladas com nosso AG. Até a 20ª geração houve uma melhoria de apro-
ximadamente 60 Kcal/Mol com BR/AAL.

Em seguida foi aferido o potencial de descoberta de peptı́deos do SAGAPEP ava-
liando os melhores peptı́deos retornados nas dez simulações da configuração. Tal análise
foi conduzida por especialistas que modelaram essas sequências peptı́dicas e avaliaram
suas energias de ligação à proteı́na alvo a partir do software de acoplamento molecular
HPEPDOCK.

A Tabela 2 apresenta os valores preditos pelo surrogate e os valores de energia
de ligação retornados pelos especialistas para os 10 principais peptı́deos descobertos pelo
SAGAPEP com a configuração BR/AAL, o valor de referência é o valor obtido pelos
especialistas. Também é apresentada a respectiva classificação em comparação com os
peptı́deos do conjunto de dados de treinamento. Desses 10 peptı́deos, 8 obtiveram me-
lhores energias de ligação do que todos os peptı́deos disponı́veis no conjunto de dados
utilizado para treinar os modelos surrogates, os outros dois também alcançaram resulta-
dos consistentes. A média de energia de ligação dos peptı́deos do conjunto de dados usado
no treinamento é de -175.975 Kcal/Mol e o peptı́deo com menor avaliação tem uma ener-
gia de -230.308. Por outro lado, a média das avaliações dos peptı́deos encontrados pelo



(a) Configuração BR/AAL.

Figura 1. Análise de convergência do SAGAPEP em termos do fitness médio dos
melhores peptı́deo ao longo das gerações de cada execução.

SAGAPEP usando essa configuração como modelo surrogate é de -242.096 Kcal/Mol e
o peptı́deo com menor avaliação tem uma energia de -272.136 Kcal/Mol.

Tabela 2. Peptı́deos descobertos pelo SAGAPEP usando a configuração BR/AAL.

Peptı́deos SAGAPEP Valor de Referência Rank

Pep1 -267.138 -272.136 Top1
Pep2 -252.585 -255.732 Top1
Pep3 -252.200 -253.951 Top1
Pep4 -279.509 -247.887 Top1
Pep5 -264.281 -246.508 Top1
Pep6 -276.858 -238.074 Top1
Pep7 -260.981 -236.144 Top1
Pep8 -266.385 -230.651 Top1
Pep9 -266.138 -229.127 Top3
Pep10 -267.173 -210.753 Top15

O SAGAPEP necessitou em média de menos de dois minutos (108 segundos) para
realizar a busca direcionada de peptı́deos com potencial de interação com a proteı́na alvo.
Tais resultados, obtidos a partir de um computador pessoal com prcessador core i7 e 8
GB de memória RAM, evidenciam que o framework é capaz de realizar a avaliação e
descoberta de peptı́deos com reduzido tempo de espera utilizando computadores pesso-
ais. Por fim, ressalta-se que as sequências peptı́dicas descobertas pelo SAGAPEP não
foram divulgadas nessa pesquisa, pois são peptı́deos com possibilidades de patentes e
transferência para o setor produtivo, atualmente em processo de testagem em bancada.

4. Considerações Finais
A presente pesquisa teve como objetivo a utilização de modelos surrogates para avaliação
de interação entre peptı́deo e a proteı́na Spike do SARS-CoV-2, além da aplicação
de métodos de otimização para busca de peptı́deos. Os modelos de aprendizado de



máquina usados como modelos surrogates mostraram-se capazes de predizerem a energia
de ligação com baixas taxas de erros. O algoritmo genético mostrou-se eficaz na busca
por peptı́deos que possam interagir com a proteı́na Spike, como poucas execuções conse-
guimos superar a melhor energia de ligação presente na base de dados de treinamento em
mais de -40 Kcal/Mol. Todas as simulações foram configurdas com o número máximo de
resı́duos como 10 (pep max size = 10), em trabalhos futuros será analisado com peptı́deos
com maiores quantidades de resı́duos.

Como contribuições em termos de produção bibliográfica, foi realizado o registro
de programa de computador intitulado SAGAPEP junto ao Instituto Nacional de Propri-
edade Industrial, processo Nº: BR512022002131-5. Também foi apresentado o trabalho
intitulado A high throughput screening tool for discovering peptide bioactivity no Inter-
national Society for Computational Biology, 2022. Além disso, o artigo ”SAGAPEP: A
surrogate-assisted genetic algorithm framework to evaluate and discover novel peptides
against SARS-CoV-2 virus”foi escrito e submetido para periódico de relevância (Qualis
A1).
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