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The Flexible Docking Problem
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The Tacit Variational Principle:



Correlations between rmsd values (Å) and binding scores of the 101 docked 
conformations of PDB entry 1CBX .

X-Score (Rs = 0.877) DrugScore (Rs = 0.548) F-Score (Rs = 0.478)

LUDI (Rs = 0.425) PLP (Rs = 0.328) LigScore (Rs = 0.135)

RX Wang et al. J. Med. Chem. 46, 2287‐2303 (2003)



Designing the Scoring Function

• Avoid steric contacts (where shape 
complementarity is the major factor for docking).

• Take chemical nature of each atom into account.  
Force field‐based scoring.

• Map scoring function to binding free energies, if 
possible.

• Reproduce X‐ray crystallographic or NMR results.    
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Meng et al., J. Comput. Chem. 13: 505 (1992)

Times cited: 956 (2018/3/17)



Dock Scoring Functions
• Contact Scoring

• Energy Scoring

• Chemical Scoring

Meng et al., J. Comput. Chem. 13: 505 (1992)

 Based on energy score.
 To enhance recognition of chemical complementarity. 
 To incorporate qualitative aspects of solvation.
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Times Cited: 8296 (2018/3/15)



AutoDock Scoring Function

• A free energy‐based semi‐empirical approach.
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Morris et al., J. Comput. Chem. 19: 1639‐1662 (1998)

Wvdw 0.1485
Whbond 0.0656
Welec 0.1146
Wtor 0.3113
Wsol 0.1711

Times Cited: 8296 (2018/3/15)
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Seven ligands as examples showing the 
rotatable bonds as curly arrows: (a) 
benzamidine; (b) camphor; (c) 
phosphocholine; (d) biotin; (e) HIV‐1 
protease inhibitor XK‐263; (f) 
isopropylated sialic acid; and (g)
methotrexate. Note that two ligands, (e) 
and (f), contain hydroxyl rotors, which are 
not counted in the total number of
torsional degrees of freedom; note also 
that cyclic rotatable bonds are excluded.



J. Comput. Chem. 19: 1639‐1662 (1998)



Determining the optimal 
weighting factors

J. Comput. Chem. 19: 1639‐1662 (1998)





Hydrogen Bond



Van der Waals Potential Energy



Grid Maps

J. Med. Chem. 28: 849‐857 (1985)

Times cited: 2812 (2018/3/17)



Torsional Energy



Prediction of binding pose could be challenging:  
the case of P‐glycoprotein with Paclitaxel ( Taxol )



Characteristics of Biological Complex 
Problems

• The potential energy function is extremely rugged.
• The potential energy surface is usually highly asymmetric.
• The true global minimum is often surrounded by many 

deceptive local minima. 
• The biological complex problems are mostly in the space of high 

dimensionality. 



Genetic Algorithm
1. [Start] Generate random population of n chromosomes (suitable 

solutions for the problem)
2. [Fitness] Evaluate the fitness f(x) of each chromosome x in the 

population 
3. [New population] Create a new population by repeating following 

steps until the new population is complete 
a. [Selection] Select two parent chromosomes from a population 

according to their fitness (the better fitness, the bigger chance to 
be selected) 

b. [Crossover]With a crossover probability cross over the parents to 
form new offspring (children). If no crossover was performed, 
offspring is the exact copy of parents. 

c. [Mutation]With a mutation probability mutate new offspring at 
each locus (position in chromosome). 

d. [Accepting] Place new offspring in the new population 
4. [Replace] Use new generated population for a further run of the 

algorithm 
5. [Test] If the end condition is satisfied, stop, and return the best 

solution in current population 
6. [Loop] Go to step 2



“Chromosomes” for Flexible‐Ligand Docking

Crossover operation

Leach (2001)
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The Evolutionary Gaussians Algorithm
• n individuals, denoted by s1, s2, …, sn, are generated.  Each si is a vector 

corresponding to a point in the domain of the objective function  f .  In 
order to achieve a scale‐free representation, each component of si is 
linearly mapped to the numerical range of [0,1]. 

• The individuals in each generation of population are then sorted in the 
ascending order based on the values of the energy function on evaluated 
on  these individuals.  Let t1, t2, … tn denote the ordered individuals and 
we have f(t1)＜f(t2)＜f(tn).

• n Gaussian distributions, denoted by G1, G2, … Gn, are generated before 
the new generation of population is created.  The center of each
Gaussian distribution is selected randomly and independently from t1, t2, 
… tn, where the probability is not uniform but instead follows a discrete 
diminishing distribution, n : n‐1 : … : 1. 

 







 











 2

2

2
exp

2
1)(

i

k

i
iG 

txx
1

)1)((2





n
k

i


Chang et al. Nucleic Acids Research 33: W233‐W238 (2005) 



Chang et al. Nucleic Acids Research 33: W233‐W238 (2005) 



Success rate of EGA versus LGA algorithm 
in locating the global minimum.

A challenging scenario for most searching 
algorithms

Chang et al. Int J. Art. Intell. Tools 19: 267‐280 (2010)



Design of benchmark energy functions 
in high dimensional space

Chang et al. Int J. Art. Intell. Tools 19: 267‐280 (2010)



Dependence of searching efficiency on 
dimensionality

The x‐axis corresponds to the dimension of the vector space and the y‐axis corresponds to the 
numbers of simulation runs out of 100 independent runs in which the global minimum were 
successfully located by three different algorithms (EGA, LGA, RLGA).

Chang et al. Int J. Art. Intell. Tools 19: 267‐280 (2010)



The quest for a perfect scoring function

• The simplest forms of evaluating protein‐ligand binding affinity 
are empirical scoring functions based on the quantitative 
structure‐activity relationships (QSAR) approach pioneered by 
Hansch, or semi‐empirical models with physics‐based 
energetics.

• The physical‐energy‐based semi‐empirical models have the 
advantages of easier rational interpretation of binding modes, 
and are more sensitive to protein conformational changes, 
which is important when protein dynamics and flexibility are to 
be accommodated.



X‐Score
HPCNCECC HPRTRTvdwvdw  111

0HPScore

HMCNCECC HMRTRTvdwvdw  222
0HMScore

HSCNCECC HSRTRTvdwvdw  333
0HSScore

3
HSScoreHMScoreHPScoreScore-X 



Wang et. al. J. Comput.‐Aid. Mol. Des. 16: 11‐26 (2006)



Functional form of 
AutoDock4 scoring function

The desolvation energy is accounted for by 
calculating the surrounding volume of an 
atom (Vi), weighted by the atomic 
solvation parameter (Si) and an 
exponential term with a distance weighting 
factor σ (0.35Å in AutoDock4).

Huey et al., J. of Comput. Chem. 28: 1145‐1152 (2007)

The Gasteiger charge model was used. 

Times Cited: 1540 (2018/3/15)



Are all the charge models similar?

• The atomic charges of  AutoDock4 were prepared by using the 
Gasteiger charge model, whose primary advantages lie in its 
simplicity and speed, but the charge determined by this model 
could be less accurate.

• For example, the dipole moment of the well‐known polar 
molecule dimethyl sulfoxide (DMSO) in solution can be 
estimated as 4.7D according to its value in vacuum (3.96 D) in 
vacuum by experiment.  The dipole moments estimated by 
different charge models are: 2.96 D (Gasteiger), 4.61 D (RESP) 
and 4.57 D (AM1‐BCC), respectively.



Is it just to choose a good charge model?
• If RESP charges for ligands and parm99SB charges for 

protein were used with the original AutoDock4 scoring 
function, the root mean square of error  ( RMSE)  for the 
LPDB data set will be 7.3 kcal/mol! 



Ordinary least square (OLS) regression models 
with three charge combinations

OLS regression results of AutoDock4 scoring function with different charge models

Calibrations were done with 187 complexes from LPDB.



Times cited: 579 (2018/3/15)

Times cited: 546 (2018/3/15)KI of metergoline = 6.21±1 nM

KI of metergoline = 63 ±4 nM

RTln(10)=1.38 kcal/mol for T=300 K



Times cited: 157 (2018/3/15)

Times cited: 139 (2018/3/15)IC50 of campotechin = 127  μM

IC50 of campothecin = 679  nM

RTln(178)=3.13 kcal/mol for T=300 K

Both articles are in ACS Legacy Archive!



Ordinary least square (OLS) regression
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The problem of OLS regression

Outlier in the y‐directionRousseeuw (1985)



The problem of OLS regression

Outlier in the x‐direction

Leverag
e point

Rousseeuw (1985)



Regression diagnostics versus 
robust regression 

 Regression diagnostics: Use some quantity to pinpoint the 
influential points, remove the outliers, and then LS. 

 Robust regression: Devise estimators not so strongly affected by 
outliers.  Fit to the majority of data.

Regression outliers pose a serious threat to standard 
least square analysis.

Rousseeuw (1985)



Robust regression

Rousseeuw (1985)



Building robust AutoDock4 scoring functions 
with quantum chemical charge models

Sorted absolute residuals based on robust regression analysis for the (A) RP and (B) AP and (C) GG
charge combinations. Red lines are fitted to the residuals between top 25% and 75%.

Coefficients of the robust AutoDock4 scoring functions. The size of the clean set is 147

Wang et al., J. Chem. Inf. Model. 51: 2528‐2537 (2011)



Cross‐validations

Scoring
Function

LOO-CV MCCV

SPRESSS q2 SPRESS q2

AutoDock4RGG 1.732 0.675 1.782 0.657

AutoDock4RAP 1.707 0.684 1.749 0.670
AutoDock4RRP 1.711 0.683 1.755 0.668
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leave‐one‐out cross‐validation (LOO‐CV)
leave‐group‐out cross‐validation or Monte Carlo cross‐validation 
(MCCV)

Wang et al., J. Chem. Inf. Model. 51: 2528‐2537 (2011)



Assessment with large external set of protein‐ligand 
complexes

Performance of the robust AutoDock4 scoring functions and two other recent scoring 
functions tested with the PDBbind data sets

v2009

v2005

v2005

Rp: Pearson’s correlation coefficient; Rs: Spearman’s correlation coefficient
SD (standard error) and ME (mean error) are presented in the pKd unit. The binding free 
energy in kcal/mol at 298 K was converted to the pKd unit by dividing with the factor of ‐1.36.

Sotriffer et al., Proteins 73: 395‐419 (2008)
Das et al., J. of Chemi. Inf. Model. 50: 298‐308 (2010)
Wang et al., J. Chem. Inf. Model. 51: 2528‐2537 (2011)



Assessment with a small and diverse external set

43

scoring function Ntrain Ntest Rp Rs SD
AutoDock4RGG 147 195 0.654 0.696 1.81
AutoDock4RAP 147 195 0.643 0.665 1.83
AutoDock4RRP 147 194 0.615 0.634 1.88
original AutoDock4GG 187 195 0.615 0.669 1.88
X-Score::HMScore 0.649 0.701 1.82
DrugScoreCSD 0.589 0.649 1.93
SYBYL::ChemScore 0.622 0.668 1.87
DS::PLP1 0.529 0.569 2.03
GOLD::ASP 0.518 0.558 2.04
SYBYL::G-Score 0.522 0.579 2.03
DS::LUDI3 0.477 0.478 2.10
DS::LigScore2 0.479 0.505 2.10
GlideScore-XP 0.555 0.556 2.01
DS::PMF 0.471 0.482 2.11
GOLD::ChemScore 0.528 0.553 2.05
by NHA 0.431 0.517 2.15
SYBYL::D-Score 0.388 0.443 2.20
DS::Jain 0.339 0.362 2.26
GOLD::GoldScore 0.329 0.386 2.26
SYBYL::PMF-Score 0.235 0.235 2.31
SYBYL::F-Score 0.238 0.208 2.31

Performance of the robust AutoDock4 scoring functions and 17 scoring functions 
assessed in Cheng et al. on the 195 set of PDBbind v2007 

(Cheng, T.J. et al., J. Chem. Inf. Model.2009, 49, 1079‐1093)



Recognizing the “correct” binding poses 
from the decoys

Wang, and Lin, Curr. Pharm. Des. 19: 2174 (2013)

The decoys (cyan) and its complex with the native pose (red). (a) Trypsin bound 
with 4‐phenylbutylamine (PDB ID: 1UTP; Kd: 36 mM). (b) HIV‐1 protease bound 
with N‐Aryl‐oxazolidinone‐5‐carboxamides (PDB ID: 2I0D; Ki: 0.8 pM).



Assessment of binding pose prediction with external decoys
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0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

SYBYL::D‐Score
SYBYL::ChemScore

SYBYL::G‐Score
Cerius2::PMF
AutoDock3

X‐Score
Cerius2::LUDI

DrugScore
SYBYL::F‐Score

Cerius2::LigScore
Cerius2::PLP

AutoDock4::GG
ITScore

MotifScore
AutoDock4::RRP
AutoDock4::RGG

DrugScoreCSD
AutoDock4::RAP

ITScore::SE

Comparison of the success rates of AutoDock4 scoring 
functions and other scoring functions on the decoys set of 
100 complexes (Wang, R.X. et al., J.  Med. Chem. 2003, 46, 
2287‐2303)

blue: < 1 Å
red: < 2 Å
green: < 3 Å

Comparison of the success rates of AutoDock4 scoring 
functions and other scoring functions on the decoys set of 
195 complexes. (Cheng, T.J. et al., J. Chem. Inf. Model. 
2009, 49, 1079‐1093)

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

SYBYL::D‐Score
SYBYL::G‐Score

DS::PMF
DS::Jain

SYBYL::PMF‐Score
DS::Ludi2

SYBYL::ChemScore
SYBYL::F‐Score

X‐Score1.2::HMScore
GOLD::GoldScore
GOLD::ChemScore

DS::LigScore2
Glide::SP

DrugScorePDB::PairSurf
DS::PLP1

AutoDock4::original
AutoDock4::RGG
AutoDock4::RRP
AutoDock4::RAP

GOLD::ASP

Wang et al., J. Chem. Inf. Model. 51: 2528‐2537 (2011)



Partial atomic occupancy in 1ajp

PHE146.A

PHE146.B

ARG145.A

ARG145B

1ajp (grey) has two conformations of side chains on PHE146 and ARG145, 
whose atomic occupancy is 0.5. If the alternative conformations that are 
similar to 1ajq (green) were chosen, the estimated energy is only ‐1.87 
kcal/mol due to the appeared clash (magenta ligand and PHE146.A).



Poor fitting quality of the model structure 
to the electron density map for 1ajp

PHE146.A

PHE146.B

ARG145.A

ARG145.B

• The electron density was 
presented by Chimera with 
the setting of “Level = 0.426”.

• Apparently, the side chains of 
PHE146 dost not map to the 
electron density shown in this 
figure.

• A close contact exists 
between the ligand and
PHE146.A



Wrong biological assembly for 1tyr? 

MODEL.1.A

MODEL.1.B

MODEL.2.A

MODEL.2.B

There two models in the biological assembly of 1tyr. The MODEL.1 
with A and B chains was chosen in the set of Cheng et al.



Sometimes the water molecule still plays a critical role

49

A water molecule HOH520 formed a tetra‐coordinated hydrogen 
bonding network in the complex (2aou) of Histamine N‐
methyltransferase. However, neglect of this water resulted in the 
wrong ligand pose prediction (in magenta; native pose in cyan)



Performance of some scoring functions on 
weakly interacting complexes 

Scoring
functions

Ki/d ≥ 1
mM

Ki/d ≥ 100
µM

Ki/d ≥ 10
µM

AutoDock4RGG 2.01 2.14 2.25
AutoDock4RAP 2.01 2.05 2.12
AutoDock4RRP 2.07 2.14 2.27
AutoDock
Vina

2.17 1.92 1.90

X-Score 3.36 2.91 2.29

(RMSE in kcal/mol)

Wang and Lin, Curr Pharm. Des. 19: 2174 (2013)



Class‐dependence of robust scoring functions





The Extended Relaxed Complex Scheme

1. Accommodating receptor flexibility by molecular dynamics
2. Assigning compound molecular properties using rigorous 

quantum chemical approaches 
3. Rapid docking using efficient global search algorithms.
4. Ranking compounds by binding free energy spectra, instead of 

single binding free energy.
5. Molecular dynamics simulations of complexes with top ranked 

compounds.  
6. Automatic free energy calculation with the double decoupling 

method or with the adaptive umbrella sampling scheme. 

•Multivalent drug design in a building‐block fashion
• Computational analogue of “SAR by NMR”

Lin et al. J. Am. Chem. Soc., 124, 5632 (2002) , Lin et al. Biopolymers, 68, 47 (2003)
Amaro et al. J. Comput‐Aid Mol. Des, 22, 639 (2008) 
Lin, Curr. Top. Med. Chem. 11: 171 (2011) , Lin, Biopolymers, 105, 2 (2016)



Binding free energy spectra with 
affinity propagation clustering

RCS binding spectra from AP‐clustered 
100 MD snapshots

RCS binding spectra from 15‐ns explicit 
solvent MD 3000 snapshots, no 
clustering

Frey et al. Science 315, 972(2007)



ZINC0000XX41 ZINC0002XX54 ZINC0003XX09

ZINC0004XX47 ZINC0005XX58ZINC0004XX25

55











• Browse compound entries
• Search compound entries

• by text: 
compound’s name, compound’s class 
family name or scientific name of natural sources
title, author, or journal name of references

• by structure: 
substructure or structural similarity

• List
non‐redundant list for quick search

• User registration and administration
guest, user, advanced user, manager

• Deposit and edit compound entries
edit data and entry status



Taiwan Pharmaceutical Databank
The information for each compound entry includes:

• Structure and Nomenclature
structure (still image and interactive presentation), compound’s class
chemical name, IUPAC name, synonym, CAS Registry Number

• Physical and Chemical Properties
molecular formula, molecular weight, melting point, solubility, store condition

• Biological Activity and Toxicity
text and/or image

• Spectrum Analysis
text and/or image

• Natural Sources
family name, scientific name, part used, collected time and location

• Amount in the lab
• References

reference information and links to PubMed and/or DOI if available
• External links

Chemical Structure Lookup Service, ChemSpider





http://idtarget.rcas.sinica.edu.tw/

idTarget:  Identification of Biomolecular Targets of 
Small Chemical Molecules

Wang et al. Nucleic Acids Research 40: W393‐W399 (2012) 





Some proteins could be very large :  
the case of P‐glycoprotein with Paclitaxel ( Taxol )



Firstly, a box with 10Å to each boundary of the receptor was drawn (white). This 
big box was subsequently divided into smaller boxes (cyan; the cyan dots are 
grid box centers) where the size box was dynamically determined according to 
the size of query ligand. The overlapped boxes (red and green dots are the grid 
box centers of overlapped boxes) should be taken into count. If a grid box is far 
away the receptor (no atom is within 1.42*length of the grid box to the center), 
it will be eliminated to reduce the computational cost. Finally, the boxes shown 
above are retained. 

Divide‐and‐Conquer Docking



Example: Off‐target screening for the inhibitor in 3MAX

Jmol



Virtual screen of large chemical library in 
search of new drug candidates

By using 1056 cores, we are able 
to screen the entire over 
10,000,000 compound library 
within 1 or 2 weeks.  It will take 
more than 1 year for a typical lab 
which owns less than 100 cores. 
Such application is especially 
useful when time is a critical issue, 
e.g., finding effective compounds 
against H5N1, H7N9, SARS, and 
other infectious disease. 

Virtual screening results in the search of new generation 
antibiotics. The hits are ranked according to the predicted 
binding affinity. 

In general, for new drug targets 
of any disease without any 
known effective therapeutic 
agents, virtual screen is an 
effective approach to find out 
drug candidates.


