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RESUMEN

El descubrimiento de farmacos todavia es un desafio por resolver en la
actualidad a pesar de los grandes avances en medicina y tecnologia debido a que
hay un gran namero de enfermedades sin tratamiento, un aumento en las
patologias cronicas y el incremento de microorganismos multirresistentes. Este
desafio se debe principalmente a que los mecanismos moleculares que regulan los
sistemas que participan en las patologias son muy complejos. Ademas, actualmente
hay librerias de millones de compuestos que son candidatos para tratar diversas
patologias. Por todo ello, se necesita una técnica rdpida y de bajo coste econdmico
para poder priorizar los ligandos a testar. Las técnicas in silico permiten obtener
candidatos con un gran potencial de una forma rapida. Las herramientas con
mayor proyeccion actualmente en el descubrimiento de farmacos son las

simulaciones de Dindmica Molecular y el Machine Learning.

El objetivo de esta tesis es mejorar la capacidad predictiva de los diferentes
métodos in silico que hay en la actualidad, concretamente los métodos conocidos
como CAR (Computacion de Alto Rendimiento). Para ello, se han utilizado
diversidad de técnicas computacionales, centradas en la Dindmica Molecular y el
Machine Learning. Posteriormente, como objetivo adicional se busca la validacion
e implementacion de dichas técnicas en el tratamiento de enfermedades como el

cancer o la diabetes.

Los software utilizados en esta tesis fueron Maestro-Desmond para realizar
calculos de Dindmica Molecular, SIBILA para generar modelos de Machine
Learning, asi como diversos software para cribado virtual basado tanto en la

estructura como en los ligandos.

Se ha conseguido desarrollar un programa que permite ejecutar y analizar

simulaciones de Dindmica Molecular de forma masiva. Este programa llamado



TOLEDO (Throughput Optimization of Ligand-Protein systems Exploration
through Dynamics simulation in Optimized HPC systems) ha sido utilizado para

descubrir el mecanismo de actuacion de proteinas como la rodopsina.

Este resultado junto con el uso de técnicas de cribado virtual y Machine
Learning, permite concluir como se pueden seguir mejorando las técnicas CAR en
diversos contextos tales como el cancer, la resistencia a los antibidticos y la
cicatrizacion. Ademas, se han ido desarrollando diversos protocolos que permiten

optimizar la busqueda de nuevos compuestos.

ABSTRACT

Nowadays, drug discovery remains a challenge that needs to be solved
despite the significant advances in technology and medicine. The main reasons are
the large number of untreated diseases, the increase in chronic pathologies, and the
rise of multiresistant microorganisms. This problem is due to the complexity of the
molecular mechanisms that regulate the systems involved in these pathologies.
Moreover, there are currently libraries of millions of compounds that are
candidates for treating various diseases. Therefore, rapid, and low-cost techniques
are needed to prioritize the ligands to be evaluated. In silico tools allow candidates
with great potential to be obtained faster than other techniques. The tools with the
most significant projection currently in drug discovery are Molecular Dynamics

simulations and Artificial Intelligence.

This thesis aims to improve the predictive capabilities of the different in silico
methods available nowadays, specifically those known as HPC (High-Performance
Computing). For this, various computational techniques have been used, focusing
on Molecular Dynamics and Machine Learning. Subsequently, as an additional
objective, the validation and implementation of these techniques in treating

diseases such as cancer or diabetes are sought.



The software used in this thesis to perform Molecular Dynamics calculations
was Maestro-Desmond. SIBILA was used to generate Machine Learning models,
and various software was used for virtual screening based on structure and

ligands.

Our software, TOLEDO (Throughput Optimization of Ligand-Protein
systems Exploration through Dynamics simulation in Optimized HPC systems),
allows the execution and analysis of massive molecular dynamics simulations. It

has been used to discover the mechanism of proteins such as rhodopsin.

These results, along with the use of virtual screening and artificial
intelligence techniques, allow concluding how HPC techniques can continue to be
improved and used in various contexts such as cancer, antibiotic resistance, and
healing. In addition, various protocols have been developed that allow optimizing

the search for new drugs.
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CAPITULO I - INTRODUCCION 29

I- INTRODUCCION

1.1. DESCUBRIMIENTO DE FARMACOS

A pesar de los avances médicos y el aumento de las condiciones de
salubridad e higiene, siguen existiendo enfermedades que afectan de forma
significativa a la calidad de vida. Las mas perjudiciales en este contexto son las
enfermedades crénicas, como la diabetes o el cancer (1). Estas afecciones se agravan
con la senectud, dificultando la vida de los enfermos y de sus familiares y
cuidadores (2). Ademads de afectar a la calidad de vida, estas patologias reducen la
esperanza de vida en paises desarrollados, donde las principales causas de muerte
son el cancer, accidentes cerebrovasculares, trastornos cardiacos y respiratorios
(3,4).Esta problematica se encuentra agravada en paises en desarrollo debido a que
ademads de las patologias mencionadas previamente existen diversas enfermedades
infecciosas no erradicadas, como el sindrome de la inmunodeficiencia adquirida
(SIDA), la tuberculosis o la malaria(5).

Estas afecciones no solo deterioran el bienestar de los afectados, sino que
también generan un elevado coste econdmico. Por un lado, la extensa duracién de
las consultas médicas y, por otro, las ausencias laborales implican un desembolso
financiero significativo al necesitar sustituir a los empleados ausentes (6).
Asimismo, los propios estados gastan mas dinero al tener los sistemas de salud
sobrecargados y teniendo que hacer grandes inversiones en salud publica. Durante
los dltimos afios, se ha visto como la pandemia provocada por el SARS-CoV-2
provocd problemas de desabastecimiento en los productos basicos, pérdidas de
puestos de trabajo; teniendo mdas impacto en el sector de la hosteleria y
complicaciones en la educacidn, desde el nivel primario hasta el superior, debido
al cierre de colegios, institutos y universidades (7). Es importante subrayar que esta
crisis sanitaria exacerbd los problemas previamente sefialados tales como la

saturacion de los servicios médicos.
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Figura I.1. Fases del descubrimiento y desarrollo del descubrimiento de farmacos.

CRIBADO ENSAYOS ENSAYOS APROBACION
MASIVO PRECLINICOS CLINICOS FDA/EMA

10.000-100.000 250-2500

compuestos compuestos

1
compuesto :

(a

1.2. ENFERMEDADES ACTUALES

Entre las numerosas enfermedades presentes en la actualidad, se encuentran
muchas que carecen de tratamiento y presentan una alta tasa de mortalidad. Una
gran proporcion de estas enfermedades son de origen virico, como el sindrome
respiratorio agudo grave (SARS), sindrome respiratorio de Oriente Medio (MERS),
el dengue y el ébola (8-10). Sin embargo, también existen enfermedades no
infecciosas que necesitan una mayor investigacion debido a su naturaleza
multifactorial y a la desconocida etiologia de alguna de ellas. Entre las
enfermedades no infecciosas mas relevantes se encuentran la enfermedad de
Alzheimer, la enfermedad de Parkinson, las patologias cardiacas y las
enfermedades autoinmunes, ademas de condiciones sistémicas como la obesidad
(11). El desafio principal con estas afecciones radica en la ausencia de farmacos
efectivos; en muchos casos, aunque se conoce el mecanismo o la proteina implicada
en la patologia, no existe un tratamiento que la cure completamente. Otro obstaculo
es la aparicion de complicaciones durante los ensayos clinicos, como la toxicidad o
la insuficiente absorcion del farmaco por el organismo. Por consiguiente, es
imperativo avanzar en la mejora de los medicamentos existentes y en la busqueda
de nuevas terapias para enfermedades que atin no cuentan con un tratamiento
adecuado (12).
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Asimismo, se ha registrado un incremento en el niumero de pacientes con
enfermedades cronicas que, aunque cuentan con tratamientos establecidos, han
experimentado un aumento reciente de casos; ejemplos notables incluyen el cancer,
la diabetes y la obesidad (13). Si bien estas afecciones no son de origen infeccioso,
se ha detectado cierta correlacion entre infecciones virales y enfermedades crénicas
como el cancer y la esclerosis multiple (14,15). Estas patologias requieren
tratamientos prolongados o incluso vitalicios, por lo que es esencial desarrollar
medicamentos altamente efectivos y con minimos efectos secundarios. El
crecimiento en la prevalencia de las enfermedades crénicas estd relacionado
principalmente al incremento de la esperanza de vida, debido a que condiciones
como el cdncer y los trastornos neurodegenerativos suelen asociarse al
envejecimiento (16,17). Ademads, factores como un mayor sedentarismo y una
alimentacion deficiente en la sociedad contemporanea incrementan los riesgos de
padecimientos como la obesidad y exacerban las complicaciones de enfermedades
como la diabetes(18). Por ultimo, el aumento de factores estresantes y la
contaminacion, especialmente en los paises desarrollados, han contribuido al

incremento de afecciones como el cancer, el asma, las alergias y la obesidad (19,20).

Tabla 1.1. Prevalencia de enfermedades cronicas en el mundo seguin la OMS (Organizacién Mundial de la
Salud).

Enfermedad ‘ Prevalencia segan la OMS

Diabetes 422 millones de casos en 2014

Cancer 10 millones de fallecidos en 2020
]éI;f;?‘:iiif:res 17,9 millones de fallecidos cada afio
Alzheimer 6-7 millones de nuevos diagnosticos cada afo
Parkinson 8.5 millones de casos en 2019
Obesidad 890 millones de casos en 2022

Datos extraidos de la web oficial de la OMS.
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Junto a las enfermedades crénicas, se ha observado un incremento en la
incidencia de enfermedades que durante el siglo anterior habian experimentado
una notable disminucion. Este fendmeno se atribuye principalmente a la
insuficiente cobertura de vacunacion contra ciertos patdgenos que ya estaban
practicamente erradicados, como el virus del sarampion (21). También el uso
indebido de los antibidticos ha resultado en el incremento de microorganismos
multirresistentes como el Staphylococcus aureus resistente a la meticilina (MRSA)
(22). Ademas, se debe considerar que la proliferacion de estos microorganismos
esté vinculada al incremento de antibioticos encontrados en la carne de ganado y
en el agua, resultado de la contaminacion por antibidticos de uso veterinario
(23,24). Por tanto, es crucial identificar nuevas fuentes de antibidticos que puedan
reemplazar o complementar los medicamentos ya existentes. Un ejemplo destacado
es la combinacion de acido clavuldnico con amoxicilina, debido a que muchos
microorganismos son resistentes a los betalactamicos y esta resistencia se neutraliza
con el acido clavulanico. Sin embargo, se ha observado un incremento de la

resistencia al propio 4cido clavulanico (25).

1.3. DESAFIOS PARA RESOLVER EL PROBLEMA

1.3.1. Complejidad de mecanismos

Uno de los principales problemas a la hora de encontrar nuevos
medicamentos se debe a que hay muchas enfermedades que se producen en rutas
de sefializacion complejas. Estas rutas tienen multiples puntos de regulacion para
evitar descompensaciones dado que son rutas clave para el funcionamiento del
organismo (26,27). Es importante destacar que la regulacion de la velocidad a la
que funcionan estas rutas suele estar definida por mecanismos de regulacion
alostéricos, teniendo muchas veces el producto final o intermediarios como
reguladores inhibidores de proteinas al inicio de la ruta (28). Esto sumado al hecho
de que hay muchas patologias multisistémicas o, dentro de las patologias
infecciosas, hay microorganismos que pueden infectar diferentes tipos celulares
(29). Este problema se ve agravado por la falta de caracterizacion de algunas
proteinas, sobre todo las que se encuentran en células del sistema nervioso. Estas

proteinas son clave para el tratamiento de enfermedades como el Parkinson, la
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enfermedad de Alzheimer o la esclerosis lateral amiotrofica (ELA) (30). Esta
problematica no solamente se da en cuestiones médicas sino que también afecta
gravemente al ambito de la ganaderia y la agricultura, dado que hay patégenos que
pueden asolar granjas y cultivos (31,32). Por lo que se deben seguir investigando la

funcion y regulacion de multiples proteinas en diferentes campos.

1.3.2. Desigualdades en el acceso a medicamentos

Otro de los principales problemas que hay es el hecho de que muchas
enfermedades que tienen una alta incidencia en los paises en vias de desarrollo se
debe a que el coste de los medicamentos es demasiado caro, por lo que es dificil
que los enfermos que viven en estos paises tengan acceso a estas medicinas (33).
Esto sumado al hecho de que en regiones en vias de desarrollo siguen existiendo
enfermedades ya erradicadas en los paises desarrollados (cdlera o malaria) debido
a la falta de higiene y salubridad (falta de agua potable y condiciones sanitarias
deficientes). Asimismo, la falta de tratamiento adecuado en los alimentos para
evitar la presencia de patégenos hace que sean mas comunes las parasitosis, como

la enfermedad de Chagas en Sudamérica (36).

Dichas enfermedades estan desatendidas debido a que investigar su
tratamiento requiere de una gran inversion de tiempo y recursos que esta fuera del
alcance de los paises en vias de desarrollo y, en la mayoria de casos, los paises
desarrollados se niegan a financiar (37). La falta de inversiéon econdmica se debe a
que la cantidad de dinero que pueden ofrecer los enfermos de estas enfermedades
es menor a la cantidad de dinero invertida en el desarrollo, sintesis y purificacion
de los farmacos. Esto, sumado al hecho de que muchas veces se necesita una
investigacion para desarrollar técnicas y protocolos que permitan diagnosticar la
patologia que tienen cada uno de los enfermos, hace que sea aun mads dificil

encontrar cura para estas infecciones (38).
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Tabla 1.2. Prevalencia de enfermedades transmitidas por vectores segiin la OPS (Organizacion Panamericana
de la Salud).

Enfermedad Prevalencia segtin la OPS Vector
Deneue 2,3 millones de casos en Mosduito
8 2013 (> 1000 fallecidos) q
30. 000 infectados al afio y . .
Chagas 12.000 fallecidos Vinchuca/Chinche
Leishmaniasis 12 millones de infectados Mosquito
] ) 200. 000 infectados al afio .
Fiebre Amarilla y 30.000 fallecidos Mosquito
Malaria 480 000 infectados en 2022 Mosquito

Datos extraidos de la web oficial de la OPS.

Aligual que ocurre con las enfermedades de los paises en vias de desarrollo,
existen muchas enfermedades raras, aquellas que se presentan en menos de 5
pacientes por cada 10 mil habitantes, cuyo tratamiento e investigacion no se realiza
debido a la falta de financiacion por el bajo niimero de personas que padecen estas
patologias. Los medicamentos que se desarrollan para tratar de curar estas
afecciones son los llamados medicamentos huérfanos (39). La investigacion y el
desarrollo de los medicamentos huérfanos suelen estar subvencionados por
organizaciones gubernamentales de forma que se incentiva a la industria
farmacéutica a su desarrollo. Un ejemplo de medicamento huérfano es el ivacaftor,
el cual se usa para el tratamiento de la fibrosis quistica, este medicamento no cura
completamente la enfermedad pero ayuda a paliar los sintomas de mayor gravedad
(40,41).
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1.3.3. Limitaciones de los tratamientos actuales

Es necesario tener en cuenta que no solamente hay que investigar las
enfermedades que carecen de tratamiento en la actualidad, sino también hay que
mejorar los actuales debido a que muchas veces su eficacia es limitada. Estas
medicinas tienen efectos secundarios adversos por ser poco especificos o requerir
una via de administracion compleja, como por ejemplo intravenosa o
intramuscular (42). Por todo ello, es necesario seguir mejorando los farmacos
actuales para por un lado mejorar la eficacia del compuesto original; un ejemplo es
la amoxicilina la cual es un antibidtico con una efectividad mas amplia que el
compuesto original ,la penicilina (43). Respecto a la reduccion de efectos adversos,
un claro ejemplo es el uso de lidocaina como anestésico local, eliminando efectos
adversos como los que producia la cocaina (44,45). Por ultimo, se estan
desarrollando alternativas a las inyecciones intramusculares e intravenosas
mediante medicamentos en formato de pildoras, que facilitan la toma de la

medicacién por parte de los pacientes de forma autéonoma (46).

Sin embargo, muchas veces este tipo de investigaciones no se llevan a cabo
debido al alto coste que requiere descubrir, sintetizar, purificar y testar los
compuestos producidos por la industria farmacéutica. La investigacion desde que
se identifica la proteina que produce la enfermedad hasta que se obtiene un
compuesto valido que pueda ser probado en ensayos clinicos requiere de afos y
una gran inversion de dinero (47). Los procesos que mas tiempo y dinero cuestan
involucran la sintesis y el proceso de purificacion quimica de los compuestos, asi
como los ensayos in vitro e in vivo siendo necesario ademds un tedioso proceso

burocratico hasta obtener el compuesto final (48,49).

La ultima etapa en el descubrimiento de farmacos son los ensayos clinicos,
los cuales incluyen varias fases y procedimientos para controlar toxicidad,
efectividad y dosificacion. Este proceso requiere de un control riguroso para
asegurarse que los estudios clinicos son fiables y eliminan compuestos tdxicos que
puedan ser perjudiciales para la salud de los participantes de estos ensayos (50,51).
Ademas, es necesario una gran inversion econdmica para la realizacion de los

ensayos clinicos que pueden llevar afios para obtener un compuesto fiable en el
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mercado farmacéutico. Hay que destacar que incluso después de salir al mercado
estos compuestos siguen siendo vigilados para controlar posibles efectos

secundarios adversos (52).

1.3.4. Problemas éticos y regulatorios

Hay que tener en cuenta que todos estos compuestos suelen ser testados en
animales por lo que es necesario tener unos protocolos adecuados para tratar con
el maximo respeto y minimizando el sufrimiento del animal. Estos animales son
criados y cuidados en un ambiente especifico que suele ser lo mas aséptico posible
para evitar cualquier tipo de interferencia con el medio. Todo ello ademas encarece
considerablemente estas pruebas (53). En cuanto a la parte ética y regulatoria, el
uso de animales en investigacion se basa en la regla de las “tres Rs”: reemplazo,
reduccion y refinamiento (54). El remplazo dicta que siempre que sea posible
utilizar otra técnica como métodos computacionales o técnicas in vitro, en lugar de
usar animales se ha de utilizar esta técnica alternativa (55). Y dentro del uso de
animales, intentar usar animales sin sistemas nerviosos complejos como los
invertebrados en preferencia sobre los vertebrados. La reducciéon se basa en la
premisa de que hay que planificar el disefio de los experimentos con animales para
poder obtener la mayor cantidad de informacion con el nimero minimo de
animales (56). La tltima regla es la del refinamiento, la cual tiene que regular los
procesos a los que son sometidos los animales para minimizar el dolor, sufrimiento
y estrés intentando utilizar siempre técnicas menos invasivas para los animales
(57,58).
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Figura 1.2. Porcentaje de fdrmacos aprobados por la FDA en el afio 2023 segiin la patologia. El total de
compuestos aprobados fueron 55.

Farmacos Aprobados FDA en 2023

m Cancer

= Neuroldgica

= Enfermedades Infecciosas
Hematologia

= Dermatologia

= Gastroenterologia

m Enfermedades Raras

= Endocrinologia

= Oftalmologia

m Otras enfermedades

Pero el uso de farmacos no solo estd regulado por la forma de testar estos
compuestos en los animales, también es necesario que haya organizaciones que
regulen su uso y administracion en seres humanos. Una de las mas conocidas es la

Administracién de Alimentos y Medicamentos de EE.UU., conocida como FDA

(https://www.fda.gov/) por sus siglas en inglés, actualmente hay mas de 4000
compuestos aprobados por la FDA para ser utilizados como tratamiento de
diversas patologias (59). Ademas de la FDA en la Unién Europea existe la Agencia

Europea del Medicamento (conocida como EMA, https://www.ema.europa.eu/).

Este organismo es el responsable de la validacion de medicamentos dentro de
Europa, en Espana actualmente hay mas de 15.000 medicamentos autorizados para

su uso en medicina (60).


https://www.fda.gov/
https://www.ema.europa.eu/en/homepage
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1.3.5. Integracion de tecnologias y ciencias de datos en la medicina

En los ultimos afos se ha producido un gran avance en el ambito de la
tecnologia que ha permitido obtener muchisima informacion y procesarla de una
manera rapida y efectiva; con los avances en Machine Learning se han encontrado
relaciones entre variables y actividad de compuestos que no pueden ser deducidas
a simple vista. Una de las aplicaciones del Machine Learning es el descubrimiento
de nuevos biomarcadores que permitan detectar de forma temprana enfermedades
como el cancer, actualmente se hacen estudios para prevenir y detectar estadios
precoces de cancer como por ejemplo el cancer de prostata, detectando niveles
elevados del antigeno prostatico especifico (PSA) (61,62). Este tipo de estrategias
junto con la gran cantidad de datos que hay en la actualidad permite descubrir
nuevos biomarcadores que permitan detectar precozmente las enfermedades y asi

tratarlas antes de que tengan mayor gravedad y mortalidad (63,64).

Gracias al avance de las nuevas tecnologias y el descubrimiento de estos
biomarcadores se ha empezado a utilizar el concepto de medicina de precision, en
la cual se tiene en cuenta tanto la genética como las condiciones ambientales
individuales de cada paciente para hacer una terapia individualizada y con una
mayor tasa de éxito (65). Estas técnicas consiguen mejorar la precision en el
diagnostico y tratamiento de las patologias padecidas por cada paciente,
reduciendo a su vez las pruebas realizadas y los efectos secundarios de la
medicacién, permitiendo de esta manera tener una terapia individual y mads

adecuada para cada paciente (66) .

1.4. DISENO DE FARMACOS

1.4.1. Disefio racional de fadrmacos

Para tratar todas estas patologias se estan disefiando compuestos siguiendo
un esquema légico y con una metodologia basada en las propiedades bioquimicas
de la proteina cuya actividad se quiere modular. De esta manera se pueden obtener
farmacos que actien como ligandos especificos no solamente de una proteina, sino

también especificos de una region concreta de dicha proteina (67). Uno de los
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modelos mas utilizados en el disefo racional de farmacos es la teoria de la llave y
cerradura de Fischer (68). Este modelo sugiere que la especificidad entre sustrato y
enzima debe ser alta para que se produzca la reaccion, de la misma manera que
existe una relacion tnica entre una llave (sustrato) y una cerradura (enzima). Esta
teoria permite optimizar la basqueda de modulares de diferentes enzimas. Una
forma de aplicar este tipo de metodologia es la siguiente: i) Identificacion de la
proteina diana, if) Hacer un cribado masivo de una libreria de compuestos con una
gran variedad quimica, ya sea mediante técnicas de laboratorio o técnicas
computacionales, iil) Obtencién de un compuesto lider con una actividad
moduladora, iv) Disefio de nuevos compuestos basados en la optimizacion de la
molécula lider, y v) Realizacidon de nuevos cribados y optimizaciones hasta obtener
un compuesto valido para ser llevado a los ensayos clinicos. Una de las principales
ventajas de esta metodologia es el ahorro de tiempo y dinero debido a que con este

enfoque se optimiza enormemente el desarrollo de farmacos (69,70).

Figura 1.3. Diagrama de flujo del disefio racional de farmacos.

Identificacién de la Identificacion de Mejora de los
proteina diana los hits iniciales hits iniciales

1.4.2. Quimica computacional

1.4.2.1. Origenes de la quimica computacional

Entre los afios 1950 y 1970 se empezaron a utilizar ordenadores para aplicar
los principios de la mecdnica cudntica a pequenos sistemas quimicos (71). Estos
calculos, aunque eran bastante simples y tenian muchas limitaciones permitieron

establecer una base del uso de la computacion para el desarrollo de farmacos, la
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computacion sigue siendo clave en el disefio de medicamentos en la actualidad. En
esta época se desarrollaron modelos como la aproximacion de Hartree-Fock (72) o
el inicio de la teoria del funcional de la densidad (DFT), esta técnica se continud
desarrollando mostrando su eficacia en los metales conductores y
semiconductores, y por tltimo en las décadas posteriores, se empezd a utilizar para

calcular las estructuras moleculares y las energias de reaccion (73,74).

En la década de los 70, la quimica computacional experimentd un gran
desarrollo debido a la mejora en los microprocesadores y el aumento de la memoria
RAM de los ordenadores; y a la mayor accesibilidad gracias a que la industria
informatica (Apple, Commodore, etc.) desarroll6 equipos informaticos que fueron
utilizados por la sociedad cientifica. No solo se increment¢ la accesibilidad, sino
que también se empezd a modelar moléculas mds complejas e incluso reacciones
quimicas (75), lo que permitié un gran desarrollo interdisciplinar entre bilogos y
quimicos con cientificos de la computacion. En esta década, algunos de los
programas mas utilizados por la comunidad cientifica fueron Gaussian (76),
MOPAC (77), GAMESS (78) y AMBER (79). Gaussian y AMBER son dos software
que permiten realizar calculos de mecdanica cuantica y molecular de biomoléculas
y, a pesar de haber sido desarrollados durante la década de los afios 70, se siguen
utilizando hoy en dia (aunque las versiones actuales permiten hacer calculos mas
complejos y con mayor eficiencia) (80,81). Otro avance importante fue la creacion
de una base de datos con informacion sobre estructuras en 3D de proteinas y sus
ligandos obtenidas por cristalografia de rayos X o resonancia magnética nuclear
(RMN), esta base de datos se llama Protein Data Bank (PDB, https://www.rcsb.org/)
(82).

Durante los ultimos afios del siglo XX (década de los 80 y 90), se produjo una
consolidacion de las aplicaciones y fundamentos de la quimica computacional. La
Teoria del Funcional de la Densidad (DFT: Density Functional Theory), desarrollada
en la década de los afios 60, adquirié una importancia clave junto con el desarrollo
de los métodos ab initio que, aunque necesitaban un gran coste computacional, eran
mucho mas precisos debido a que permitia manejar estructuras con cientos de
atomos, lo que permitié lograr grandes avances en las dreas de la reactividad
quimica y la espectroscopia (83). Otra de las técnicas que mas auge tuvo durante


https://www.rcsb.org/
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esta etapa fue la simulacion de dindmica molecular, la cual permite simular la
evolucion del sistema proteina-ligando en el medio bioldgico durante un periodo
de tiempo corto (menor al milisegundo). Esta simulacién permite evaluar el
potencial modulador del ligando para la proteina de interés. Para ello, una vez ha
finalizado la simulacion se analizan las interacciones producidas entre ambos y los
cambios conformacionales producidos en ambas estructuras. Esta técnica, basada
en las leyes de Newton, permite obtener informacién crucial sobre los mecanismos
de accion enzimatica, transporte de moléculas y el plegamiento proteico (84,85).
Todas estas técnicas tuvieron una importancia clave en ambito farmacéutico dado
que permitié mejorar el disefio de farmacos, incrementando de forma considerable
el método del disefio racional de farmacos, debido a que gracias a ellas se produjo
un incremento en la precision de las propiedades fisicoquimicas de los compuestos
a testar sin necesidad de sintetizar y purificar dichos compuestos. De esta manera

se logré un ahorro considerable de tiempo y costes econdmicos (86).

1.4.2.2.  Desarrollo de la computacion de alto rendimiento

Al final del siglo XX aument6 de forma considerable la capacidad de los
supercomputadores para realizar cdlculos. Esto permitio el uso simultaneo de
ordenadores de gran capacidad creando los Illamados clusteres de
supercomputacion (High Performance Computing: HPC), por lo que desde entonces
se han podido realizar calculos en paralelo de forma masiva. Esto ha provocado
que sea posible realizar célculos contra librerias de compuestos de millones de
farmacos en un tiempo viable, horas o, como mdaximo, dias (87). Por lo que ahora
es posible no solo encontrar compuestos ya existentes en la naturaleza, sino
también crear librerias virtuales con compuestos que tnicamente se encuentran en
dicha libreria virtual para poder ser sintetizados si los ensayos computacionales
sugieren que es un buen candidato para su testeo en el laboratorio. Ademas, las
unidades de procesamiento grafico (GPU), que se han adaptado para ser utilizadas
en calculos cientificos, en lugar de su uso original en la industria de los videojuegos.
Estas GPUs permiten acelerar cdlculos complejos como las simulaciones de
dindmica molecular o ser utilizadas en el campo del Machine Learning para hacer

calculos con una gran rapidez (88,89).
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Las técnicas computacionales actuales se dividen principalmente en dos
grandes bloques: las basadas en la estructura de las proteinas y las basadas en los
ligandos (moléculas pequefas, que modulan la actividad de la proteina), ambas
estdn muy relacionadas con el modelo llave-cerradura de Fischer (68). En el primer
bloque se encuentran técnicas como el Docking molecular, las simulaciones de
dindmica molecular y el modelado por homologia (90). El modelado por homologia
es una técnica utilizada para predecir la estructura tridimensional de proteinas que
no han podido caracterizarse completamente, debido al alto coste computacional
que requiere obtener la estructura proteica de forma precisa. Ademas, existen
proteinas desordenadas o proteinas cuya cristalizacion no es posible, lo que
dificulta su caracterizacion. Para ello, este tipo de programas comparan la
secuencia de aminodcidos de la proteina diana con la de proteinas similares cuya
estructura si es conocida y con todas estas estructuras es capaz de inferir la
estructura final de la proteina diana (91,92). Los software mas utilizados son
MODELLER (93), SWISS-MODEL (92) y ROSETTA (94), estos software se pueden
utilizar tanto para proteinas cuya estructura no se conoce completamente como
para predecir cambios conformacionales provocados por una mutacion de una
estructura ya conocida. Por ultimo, desde la primera década del siglo XXI se han
utilizado herramientas de Machine Learning que permiten predecir la conformacion
tridimensional de la proteinas partiendo tinicamente de la secuencia aminoacidica,
un ejemplo de programa desarrollado para predecir la estructura de las proteinas
es AlphaFold (95).
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Figura 1.4. Modelo llave cerradura de Fischer. Adaptado de C. Ophardt 2003.
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Otra de las técnicas basadas en la estructura es el Docking molecular: esta
herramienta es capaz de predecir el sitio de unién y la conformacién mas probable
de un ligando frente a una proteina (96). El Docking simplifica notablemente las
condiciones del medio bioldgico, utilizando modelos implicitos de solvatacion, las
macromdoleculas son estdticas, y no tiene en cuentas otros componentes del medio
como la membrana o los iones. De esta manera, los calculos de Docking se realizan
de una forma rapida. Sin embargo, a pesar de ser un modelo simplificado su
efectividad es muy alta en la prediccion de la pose que adquiere un ligando al
interaccionar con una determinada proteina, los estudios muestran como los
software actuales son capaces de obtener una prediccion con una media de RMSD
menor a 2.0 A (97) . Los software maés utilizados para realizar clculos de Docking
molecular son: AutoDock Vina (98), Lead Finder (99), METADOCK (100), Glide
(101) and Gnina (102). Ademas, el Docking no tiene porqué ser dirigido, también
existe una técnica llamada Blind Docking que permite hacer un cribado por toda la
superficie de la proteina, obteniendo las zonas de unién mas probables, asi como
la conformacion que el ligando adquiere en cada una de las poses (103).
Lamentablemente, debido a que el Docking parte de un modelo muy simple;
necesita ser usado junto con otras técnicas para ser capaz de predecir la actividad
moduladora de un compuesto frente a una determinada proteina (104). La técnica

mas utilizada junto con el Docking es la simulacién de dindmica molecular; esta
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técnica basada en las leyes de fuerza de Newton permite predecir la evolucion de
un sistema proteina-ligando a lo largo de un periodo corto de tiempo, teniendo en
cuenta no solo las interacciones del ligando con la proteina sino también las
interacciones con el medio (agua e iones) (84). De esta manera, se puede predecir si
hay un cambio conformacional en la proteina o el desplazamiento del ligando a lo
largo de la simulacion. Actualmente hay muchos software de dindamica molecular,
los mds utilizados son GROMACS (105), Desmond (106), AMBER (107) y
CHARMM (108).

Respecto al segundo bloque de técnicas, estan las técnicas basadas en
ligandos, dentro de las cuales se encuentran: el modelado farmacoférico, los
estudios QSAR y los célculos de similaridad electrostdtica, tamafio y forma
(109,110). El modelado farmacofdrico es una técnica que asigna caracteristicas
farmacofdricas como la hidrofobicidad, la capacidad de formar enlaces de
hidrégeno o la densidad de carga positiva o negativa que tiene una determinada
region de una molécula. El andlisis de estas caracteristicas permite encontrar
compuestos similares y descubrir las propiedades farmacofoéricas tinicas que
pueden ser clave para la actividad de un grupo especifico de ligandos. Uno de los
softwares mas utilizados en modelado farmacoférico es Ligand Scout (111). La
similaridad electrostdtica permite analizar los ligandos de forma similar al
modelado farmacofdrico pero de una manera mas simple, centrandose solamente
en las caracteristicas electrostaticas de la molécula, y asi comparar una libreria de
compuestos contra un ligando diana, encontrando farmacos cuyas semejanzas no
son evidentes. El programa EON es uno de los software con licencia mas utilizados
para realizar cdlculos de similaridad electrostatica (112). Sin embargo, hay otros
software como ROCS que permiten hacer cédlculos mas simples basados
unicamente en la forma y el tamafio de los compuestos, de esta manera se
encuentran compuestos que puedan acoplarse al sitio de union de la proteina diana
(113).
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Figura 1.5. Resultado obtenido tras lanzar un cdlculo de Virtual Screening basado en modelos farmacofdricos
realizado por el software LigandScout.

Matching Features 5 Pharmacophore-Fit Score + g Mol. Index : Active/Decoy & smiles

| 1= 47.03 24 active 0=C1C[C@@H]...

Por ultimo, esta la técnica QSAR (relaciones cuantitativas estructura-
actividad), dicha técnica estd basada en descriptores moleculares de cada una de
las moléculas. Los descriptores moleculares son pardmetros numéricos que
cuantifican las propiedades de los ligandos que se analizan. De esta manera se
puede estimar que propiedades son las mas importantes para la actividad de una
libreria de compuestos y cudnto aporta cada una de las propiedades calculadas
paramodular la actividad de dicho compuesto, asi como si la caracteristica favorece
o no la actividad del ligando. Uno de los programas mas utilizados para calcular
descriptores QSAR es DRAGON, el cual permite calcular mas de 4000 descriptores
(114).
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1.4.2.3.  Machine Learning: Desafios de la quimica computacional

Ademas de las técnicas QSAR existen otros descriptores que pueden ser
utilizados actualmente como los descriptores circulares o de Morgan. Estos
descriptores permiten encontrar patrones utilizando técnicas de Machine Learning
(115,116). Esta técnica utiliza multiples algoritmos (el vecino mas cercano, Random
Forest o arboles de decisiones) para obtener informacion sobre los patrones que
existen en un determinado conjunto de datos y ser capaz de predecir propiedades
como la actividad de un compuesto frente a una proteina diana de forma
completamente automatica (117). Entre todas las clases de Machine Learning que
existen, una de las mas utilizadas en el ambito del descubrimiento de farmacos es
el Machine Learning supervisado. En este caso, cada uno de los datos utilizados para
entrenar y generar el modelo de Machine Learning debe incluir una etiqueta con la
salida que corresponde cada dato, se puede utilizar tanto para clasificar datos
(activos/inactivos, agonista/antagonista) como para predecir un valor numérico
(basada en IC50/EC50) (118). Los modelos de Machine Learning supervisado se
pueden utilizar no solo para predecir actividad moduladora de los ligandos, sino
también para predecir otras propiedades como la toxicidad del compuesto, la dosis
efectiva o las propiedades ADME (Absorcion, Distribucion , Metabolismo y
Excrecion) (119) .

Por ultimo, el Machine Learning no solamente se utiliza en el disefio de
farmacos; también se estd utilizando para la prediccion de la estructura
tridimensional de proteinas con el desarrollo de software como AlphaFold 2 (95).
Esta herramienta desarrollada por DeepMind permite predecir la estructura
tridimensional de wuna proteina partiendo tunicamente de su secuencia
aminoacidica. Esta herramienta ha obtenido resultados significativamente mejores
en sus predicciones en comparacion con otras técnicas de prediccidon basadas en la
homologia de proteinas. En el prestigioso concurso CASP 14 se observéd como
AlphaFold 2 obtenia un valor sumatorio de Z-score de 244, una puntuacién mucho
mayor que la obtenida por otras técnicas (la segunda mejor herramienta obtuvo un

valor sumatorio de Z-score de 90) (120).
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II - JUSTIFICACION

En la actualidad, existen un gran ntimero de patologias que necesitan ser
tratadas, cuyo tratamiento todavia no es efectivo o produce demasiados efectos
secundarios. Por ello, es necesario continuar con las investigaciones en la industria
farmacéutica y descubriendo nuevos medicamentos que permitan tratar estas
enfermedades. Esta investigacion es necesaria debido a: 7) el aumento de la
esperanza de vida, lo cual ha propiciado un incremento en el niimero de pacientes
con enfermedades crénicas, ii) la existencia de multiples enfermedades
neurodegenerativas que carecen aun de tratamiento, iii) el aumento de
microorganismos resistentes a antibidticos, iv) las pandemias y epidemias viricas
cuyo tratamiento no existe o no ha llegado a todos los pacientes ,y v) la falta de
caracterizacion de muchas proteinas hace que sea imposible encontrar un

tratamiento contra enfermedades producidas debido a estas proteinas.

Para poder encontrar solucion a estos problemas es importante disefiar una
metodologia que permita identificar la proteina causante de la patologia y obtener
moléculas candidatas a modular su actividad, de esta forma se puede tratar la
patologia de interés. Los métodos actuales se basan en el disefio racional de
farmacos de manera que tras identificar la proteina se realizan rondas sucesivas de
cribado masivo, ya sea virtual o en el laboratorio. De esta forma se produce un
incremento de la precision en cada una de las etapas de cribado. Para ello, se
seleccionan los mejores candidatos en cada paso y se optimizan los compuestos
predichos, obteniendo finalmente un compuesto candidato cuya actividad
potencial contra la proteina es suficiente para poder ser evaluado en los ensayos

clinicos.

La quimica computacional es clave en esta etapa de seleccion de candidatos.
Debido a los grandes avances obtenidos en los ultimos afios en el drea de la
computacion de altas prestaciones, se pueden realizar multiples calculos de cribado
virtual en paralelo y evaluar asi miles de compuestos candidatos de una manera

mas rapida y barata que utilizando de forma exclusiva técnicas in vitro e in vivo. Sin
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embargo, la precision de las técnicas in silico sigue siendo inferior a las de las
mencionadas anteriormente, por lo que sigue siendo necesario seguir testando los

compuestos candidatos en laboratorios.

Las técnicas computacionales mas clasicas suelen ser: el acoplamiento
molecular, conocido como Molecular Docking en inglés, que permite predecir la
interaccion inicial entre una proteina y un ligando determinado siendo capaz de
calcular la pose tridimensional que adquiere el ligando y dando una estimacién
relativa de la energia de union. Ademas, existen técnicas basadas en los ligandos
que permiten encontrar ligandos con mayor afinidad a la proteina que el ligando
natural. Una de las técnicas in silico mas utilizadas es el modelado farmacoférico,
basado en la identificacion de las caracteristicas farmacofdricas (hidrofobicidad,
carga positiva o negativa, etc.) asociadas a los grupos funcionales presentes en los
compuestos a analizar, de esta forma se puede comparar los distintos modelos
farmacofdricos obtenidos del ligando de interés contra las de una libreria de
ligandos. Ademas de la comparacion de grupos farmacofdricos, hay otras técnicas
que permiten realizar calculos de similaridad electrostatica y/o calculos basados en
la forma y tamafio del ligando original. Todas estas técnicas se pueden utilizar tanto
de forma individual como de forma conjunta para intentar obtener un compuesto

que sea modulador adecuado de la proteina de interés.

Sin embargo, algunas proteinas presentan una gran flexibilidad, lo que
requiere técnicas con mayor precision y consecuentemente con un mayor coste
computacional que el Docking o el modelado farmacofdrico; dado que estas técnicas
al ser estaticas tienen una baja precisién al modelar proteinas con una gran
movilidad. El desarrollo de las unidades de procesamiento grafico (GPUs) ha
permitido desarrollar técnicas computacionales que permiten realizar complejas
operaciones matematicas. Dentro de las técnicas in silico mas utilizadas que
necesitan GPU se encuentran las simulaciones de Dindmica Molecular y el Machine
Learning. La primera de estas técnicas estd basada en las leyes de fisica descritas por
Newton y permite predecir y analizar la evolucion de un sistema proteina-ligando
alolargo de un breve intervalo de tiempo (< 1 segundo). De esta manera se pueden
predecir cambios conformacionales que pueda sufrir la proteina, asi como

evoluciona el ligando en el sistema.
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Por otro lado, el Machine Learning es una rama de la inteligencia artificial que
al usarse en el &mbito de la quimica permite encontrar patrones moleculares de una
manera rapida y ademds puede descubrir relaciones entre propiedades o
caracteristicas. Por ejemplo, si un determinado grupo funcional es el responsable
de la actividad del compuesto, ademads de predecir, la actividad moduladora de
compuestos que seria imposible de obtener sin estas técnicas. La capacidad para
descubrir estos patrones se debe no solamente al Machine Learning, sino también a
que actualmente hay una gran cantidad de datos que se pueden utilizar como
dataset de entrada para generar modelos de Machine Learning. Cabe destacar el uso
de AlphaFold 2 (https://alphafold.ebi.ac.uk/) como software de Machine Learning

para predecir el plegamiento proteico.

Por lo tanto, esta tesis doctoral se centra en aprovechar los métodos descritos
para las tecnologias mencionadas anteriormente: las simulaciones de Dindmica
Molecular y el Machine Learning en el desarrollo y descubrimiento de farmacos para
tratar diversas patologias. En esta tesis se explora el uso combinado e individual
de ambas técnicas; junto con otras técnicas de la quimica computacional con un
coste y complejidad menor, en diversos &mbitos como el cancer, la diabetes y otras

enfermedades.


https://alphafold.ebi.ac.uk/
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IIT- OBJETIVOS

Esta tesis doctoral tiene dos objetivos principales:

1. El primero de ellos es la mejora del rendimiento de la herramienta de
dinamica molecular Maestro-Desmond, la cual es usada en el
descubrimiento de nuevos compuestos utilizados para tratar
enfermedades. Para ello, se ha propuesto la implementaciéon de un
protocolo de dindmica molecular masiva. Desarrollando primero dicho
protocolo y, posteriormente se implementa el protocolo en una herramienta

que se liberard a la comunidad cientifica.

2. El segundo objetivo principal es la aplicaciéon de métodos de computacion
de alto rendimiento (CAR) en diversas patologias. De esta manera se
pretende obtener nuevos compuestos en diferentes contextos como:

2.1.  Cancer.

22.  Alzheimer.

2.3.  Retinitis pigmentosa.

2.4.  Enfermedades relacionadas con la cicatrizacion.
2.5.  Diabetes.

2.6. Resistencia a antibidticos.
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Por ultimo, también se fijaron como objetivos secundarios la evaluacién y mejora

de software ya existentes:

3.1. Mejora de las herramientas utilizadas para lanzar calculos de Docking y

su posterior analisis.

3.2. Evaluacion de técnicas de Machine Learning en diferentes enfermedades



IV - MATERIAL Y METODO






CAPITULO IV —= MATERIAL Y METODO 59

IV -MATERIAL Y METODO

4.1. HIGH PERFORMANCE COMPUTING

La computacion de altas prestaciones (HPC) se ha utilizado para ejecutar
trabajos complejos que requieren muchos recursos. Para ello, se han utilizado
recursos tanto de CPUs (unidad de procesamiento central) como de GPUs
(unidades de procesamiento grafico) de diferentes supercomputadores como son
Turgalium de CIEMAT (https://www.ceta-ciemat.es/), Picasso del SCBI ( Centro de

Supercomputacion y Bioinnovacion) de la Universidad de Malaga

(https://www.scbi.uma.es/web/es/inicio/), Saga de Sigma en Noruega

(https://documentation.sigma2.no/hpc_machines/saga.html), Eagle del PSNC

(Poznan Supercomputing and Networking Center) en Polonia (https://pcss.plcloud.pl)
y Leftraru del NLHPC (Laboratorio Nacional de Computacion de Alto

Rendimiento) en Chile (https://www.nlhpc.cl/infraestructura/). Los recursos de

CPU han sido necesarios para realizar Virtual Screening utilizando técnicas como el
Docking molecular o el modelado farmacoforico, en este caso el uso de CPUs se
debe a que los algoritmos de Docking utilizados por nuestro grupo solamente
pueden ejecutarse utilizando una arquitectura de CPU. Mientras que los recursos
de GPU se han utilizado principalmente para ejecutar modelos de Machine Learning
y realizar simulaciones de Dindmica Molecular, en este caso debido principalmente
a que el software Maestro-Desmond ha sido disefiado para ser utilizado mediante
arquitecturas GPU. Este tipo de calculos utilizan la programacién paralela para
optimizar el uso de los recursos de los supercomputadores mencionados
previamente. Los supercomputadores dividen sus capacidades en particiones
segun las caracteristicas especifica de cada tipo de recursos (memoria maxima a
utilizar, nimero de GPUs, niumero de CPUs, etc.). Cada particion estd divida en
nodos, estos nodos son las maquinas donde se realizan los calculos individuales
que ejecuta el supercomputador. Para ejecutar de forma 6ptima cada trabajo , se
utilizan gestores de colas tales como SLURM (121) o SGE (122), los cuales asignan
los recursos de forma que utilizan el nodo mas éptimo disponible para lanzar un
calculo especifico, todo ello esta representado en la Figura IV.1. Ademas, dado que

los calculos se realizan en sistemas operativos basados en Linux, instalar la versiéon


https://www.ceta-ciemat.es/
https://www.scbi.uma.es/web/es/inicio/
https://documentation.sigma2.no/hpc_machines/saga.html
https://pcss.plcloud.pl/
https://www.nlhpc.cl/infraestructura/

60 MIGUEL CARMENA BARGUENO

adecuada de los recursos informaticos especificos requeridos (librerias) para
ejecutar cada software es complejo, y es necesario utilizar contenedores, los cuales
son archivos que tienen instalado un sistema operativo concreto con las librerias
minimas necesarias para funcionar un determinado programa de forma que
permiten ejecutar los software sin necesidad de instalar ninguna dependencia

adicional. Un ejemplo de estos programas es Singularity (https://sylabs.io/docs/) el

cual estd instalado en la mayoria de los supercomputadores mencionados
anteriormente, y ha sido utilizado en la mayoria de los programas y calculos
desarrollados en esta tesis.

Figura IV.1 Diagrama de trabajo en HPC. Se trata de un diagrama de trabajo de la ejecucion de un trabajo
mediante el uso de un supercomputador, a través del uso de gestores de colas.
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4.2. MODELADO MOLECULAR

El modelado molecular es un conjunto de técnicas las cuales tratan de simular
el comportamiento de las moléculas en el medio biolégico mediante la generacion
de modelos computacionales. Nuestro grupo trabaja con modelos de mecanica
clasica, modelado farmacoférico y Machine Learning. Estos modelos permiten
predecir la evolucion de proteinas unidas a ligandos reduciendo el nimero de
experimentos a realizar en células y animales. El uso del modelado molecular
permite no solo ahorrar tiempo y dinero sino también optimizar el disefio de los
farmacos y testar compuestos cuya sintesis y purificacion es compleja. Se pueden
clasificar las moléculas a modelar en base a su tamafio y complejidad. Se considera
que una molécula es pequefa si tiene las siguientes caracteristicas: maximo 50
atomos pesados, menos de 20 enlaces rotables y un peso atdmico inferior a 500
Dalton. Estas moléculas suelen ser ligandos o pequefios péptidos y se modelan de
forma diferentes a las proteinas o a los péptidos con un gran nimero de

aminoacidos (mas de 10 aminoacidos).

4.21. Preparacion de Estructuras en Formato mol2

Para realizar los modelos moleculares es necesario transformar las moléculas
en formatos que puedan ser procesados por ordenadores. Uno de los formatos mds
importantes utilizados es el formato mol2. Este formato da informacion tanto del
orden de los enlaces como de las cargas y la hibridacion que tiene cada atomo de la
molécula. El formato mol2 se utiliza para hacer cdlculos de Docking molecular

usando el software Lead Finder (https://www.cresset-

group.com/software/leadfinder/) (99) o para hacer simulaciones de Dindmica

Molecular. Las proteinas se descargan originalmente de la base de datos Protein

Data Bank (https://www.rcsb.org/) en formato pdb. Posteriormente, se abre dicho

archivo pdb con la suite de Maestro y se limpia la proteina (se eliminan las
moléculas de agua, iones y ligandos cocristalizados). Una vez se ha dejado la
proteina sin ningun elemento cocristalizado, se procede al uso de la herramienta
Protein Preparation Wizard para corregir posibles errores en el orden de los
enlaces. Por ultimo, con la proteina ya preprocesada se utiliza la herramienta
System Builder para asignar el campo de fuerza adecuado (OPLS2005 (123),
OPLS3e (124) u OPLS4 (125)). La proteina ya cargada se exporta en formato mol2.


https://www.cresset-group.com/software/leadfinder/
https://www.cresset-group.com/software/leadfinder/
https://www.rcsb.org/
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Los ligandos y péptidos pequenos se obtienen en formato pdb, sdf o SMILES
(126). Si se obtiene en formato SMILES es necesario transformar dicho formato a
sdf o pdb utilizando la herramienta structconvert de Maestro via linea de
comandos. También se ha de revisar el compuesto para observar que no hay
problemas en el orden de los enlaces o en las cargas del compuesto. Para evitar este
tipo de errores, se debe o bien descargar el ligando en sdf o bien utilizar la suite de
Maestro para asignar orden de los enlaces. Una vez se tiene el compuesto con su
conformacién en 2D correcta, se procede a usar la herramienta LigPrep que permite
ionizar, tautomerizar y asignar el campo de fuerza adecuado a la molécula. Por

altimo, al igual que ocurre con las proteinas se exporta el ligando en formato mol2.

4.2.2. Preparacion de Estructuras en Formato pdbqt

Otro de los formatos utilizados en el modelado molecular es el formato
pdbqt, el cual tiene datos sobre el tipo de dtomo y su carga parcial, aunque carece
de informacion sobre el orden de los enlaces. Este formato es necesario para hacer
calculos de Docking molecular usando el software AutoDock Vina (98). El método
mas adecuado para procesar las proteinas y convertirlas al formato pdbqt consiste
partir de la molécula en formato mol2, obtenida a través Maestro-Desmond, y
utilizar los programas AutoDockTools o0 MGLTools para realizar la conversion a
pdbqt. Para ello, se carga la proteina en formato mol2 y se hace en el siguiente
orden: asignar el tipo de atomo a AD4, asignar las cargas del campo de fuerza
Gasteiger (127) y se exporta la proteina en formato pdbqt (seleccionando

exclusivamente los atomos).

Sin embargo, los ligandos o péptidos pequenios no se procesan con un
programa con GUI (Interfaz Gréfica de Usuario), sino que se usan un script en
pythonsh llamado prepare_ligand4.py, con este script te puede convertir pequenas
moléculas en formato pdb o mol2 a pdbqt asignando el campo de fuerza Gasteiger.

Un ejemplo de uso de esta linea de comandos es la siguiente:

pythonsh prepare ligand4.py -1 ligand.mol2 -o ligand.pdbgt -A
‘hydrogens’ -U \"\°
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4.2.3. Preparacion de Estructuras en Formato pmz/pml

Las moléculas en formato pmz o pml se usan con el software Ligand Scout
para ser utilizadas para generar modelos farmacofdricos que posteriormente
permiten hacer cribado virtual con ellas. Debido a que se puede hacer modelado
farmacofdrico tanto basado en los ligandos como en la estructura, es necesario

procesar las moléculas de forma diferente.

Si es un modelo farmacofdrico basado en los ligandos es necesario abrir el
software Ligand Scout (111) y cargar el ligando en formato sdf o mol2. Si esta en
formato sdf, es necesario minimizar la energia usando el campo de fuerza MMFF9%4
(128). Una vez se tiene el compuesto con su conformacion mas favorable se procede
a generar el modelado farmacofdrico (se puede generar de forma automadtica y
refinar las caracteristicas farmacofdricas de forma manual). Por tltimo, se afiaden

las esferas de exclusion y se exporta el modelo farmacofdrico en formato pmz/pml.

Mientras que, si se trata de un modelo farmacofoérico basado en la estructura,
es necesario descargar el complejo proteina-ligando de la base de datos PDB o
cargar el complejo en formato pdb. En este caso es importante no minimizar la
energia. Se selecciona la zona de interés donde se encuentra el ligando y se genera
automaticamente tanto las caracteristicas farmacofdricas como las esferas de
exclusion. Por altimo, al igual que ocurre con el modelado basado en ligandos se

exporta el modelo farmacoférico en formato pmz/pml.

4.2.4. Librerias de compuestos

Los cdlculos masivos de Virtual Screening utilizan librerias virtuales de
compuestos. Estas librerias son colecciones digitales de moléculas y permiten
simular las propiedades que tiene cada molécula para ser utilizada en técnicas in
silico. Las principales librerias utilizadas en esta tesis son DrugBank

(https://go.drugbank.com), FoodBank (https://foodb.ca) y Enamine



https://go.drugbank.com/
https://foodb.ca/
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(https://new.enaminestore.com). Dichas tienen 10000, 12000 y mds de 2 millones de

compuestos respectivamente. Estas librerias de compuestos se encuentran en

formato sdf, mol2, pdbqt y Idb (formato utilizado por Ligand Scout).

La libreria en formato ldb se genera utilizando el software Ligand Scout

(https://docs.inteligand.com/ligandscout/) en la pestafia de Screening. Se crea una

libreria a partir de un archivo sdf y permite automatizar la creacion de la libreria
en formato ldb. La libreria 1db se usa para obtener moléculas candidatas mediante

modelado farmacofdrico.

Es importante destacar que no solamente se pueden utilizar librerias ya
creadas como DrugBank y FoodBank. Si se quieren realizar calculos con moléculas
personalizadas se pueden crear librerias en sdf de bases de datos como PubChem
(https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov) y ZINC (https://zinc15.docking.org). De esta

manera se pueden filtrar de forma rapida los millones de moléculas que hay en

estas bases de datos, y obtener librerias con menor niumero de moléculas de forma

que se puede procesar utilizando menos recursos y en menor tiempo.

4.3. PREDICCION DE ESTRUCTURAS DE PROTEINAS

En la seccién anterior se encuentra el procedimiento para preparar las
proteinas que van utilizadas realizar cdlculos que permitan hacer los modelos
computacionales utilizados en las técnicas in silico y asi ser capaz de predecir como
interaccionan la proteina con el ligando de interés. La mayoria de estas proteinas
son procesadas directamente desde la base de datos PDB. Sin embargo, a pesar de
que nuestro grupo esta centrado principalmente en el descubrimiento de farmacos,
también se pueden utilizar técnicas para predecir la estructura tridimensional de
las proteinas; asi como el efecto de mutaciones puntuales en proteinas que no se
encuentran depositadas en la PDB. Esto nos puede permitir modelar estas
proteinas y encontrar nuevos compuestos que permitan tratar patologias cuya
estructura tridimensional ain es desconocida. Para ello, se han utilizado
herramientas como AlphaFold 2 (https://alphafold.ebi.ac.uk/) (95) y Rosetta (91) .
AlphaFold 2 es una herramienta de Machine Learning que permite predecir la
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estructura tridimensional basandose tinicamente en la secuencia de aminoacidos
de la proteina, gracias a esto y tal como se han mencionado previamente, se pueden
obtener nuevos compuestos que permitan corregir la funcion de proteinas
mutantes. Las herramientas de Machine Learning necesitan de una base de datos que
utilizar para obtener los modelos tridimensionales, en este caso se ha utilizado
AlphaFold 2 con la base de datos predefinida. Esta base de datos contiene todas las
proteinas presentes en la PDB, hay que tener en cuenta que, debido a la diversidad
de las proteinas presentes en esta base de datos, es posible que el modelo generado
por AlphaFold 2 fuerce la secuencia de entrada a una estructura tridimensional ya
existente en la base de datos predefinida (overfitting). Mientras que la herramienta
de Rosetta se ha utilizado para predecir cémo de favorable o desfavorable es una
determinada mutacién, de esta manera se puede por un lado predecir como
afectaria la mutacion en la funcién de una proteina, ademds del compuesto de
interés para modular la proteina mutada. La herramienta Rosetta se puede utilizar

mediante un servidor web, ROSIE2 (https://r2.graylab.jhu.edu/), para predecir

mutaciones puntuales, es decir, cambios en un solo aminoécido.

4.4. CRIBADO VIRTUAL

Los modelados de proteinas y compuestos mencionados en las secciones
anteriores se utilizan para realizar un cribado virtual. Este cdlculo de cribado
virtual pretende simular las condiciones biologicas mediante calculos y algoritmos
realizados por ordenador. De esta manera se pueden identificar potenciales
candidatos que seran testados en el laboratorio mediante el uso de técnicas in vitro

e in vivo.

En la actualidad existen librerias con millones de compuestos, potenciales
candidatos para el tratamiento de diversas enfermedades. Debido al gran namero
de compuestos es necesario utilizar las técnicas computacionales para filtrar este
gran namero de compuestos de una forma rapida y con una inversién econémica
menor. Estas técnicas estan basadas en las propiedades fisicoquimicas tanto del
complejo proteina-ligando como los de las moléculas del medio bioldgico (agua,
iones, etc.). Dependiendo del tipo de informacion sobre la que se tiene acceso se

pueden realizar dos tipos de técnicas: las basadas en ligandos, cuando no se tiene


https://r2.graylab.jhu.edu/
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acceso a la estructura tridimensional de la proteina y las basadas en la estructura,

cuando la proteina si esta caracterizada.

Figura IV.2. Diagrama de flujo de métodos de disefio de fdrmacos. El diagrama explica que método se puede
utilizar segiin la disponibilidad de la estructura 3D de la proteina y la informacién de moléculas conocidas.
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4.5. TECNICAS DE CRIBADO VIRTUAL BASADAS EN LIGANDOS

Las técnicas basadas en los ligandos permiten encontrar compuestos
similares al ligando o fdirmaco a estudiar. En nuestro caso nos vamos a centrar en
dos tipos de técnicas: el modelado farmacofdrico y el modelado basado en

fingerprints.
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45.1. Modelado farmacoforico

El modelado farmacofdrico utilizado por nuestro grupo se basa en el uso del
software Ligand Scout (111). Este software se puede utilizar mediante su interfaz
grafica. Para ello, primero se prepara el fichero pmz/pml que se usara como target.
Este fichero se prepara en la pestafa “Structure-Based” de Ligand Scout y se pueden
anadir las caracteristicas farmacofdricas de forma automatica o manual. Por otro
lado, en la pestafha de “Screening” se genera las librerias en formato Idb partiendo
de las moléculas en formato sdf. Una vez se tienen tantos los archivos pmz como el
ldb, se realiza el cribado virtual en la pestafia de “Screening”. La interfaz grafica se
puede utilizar si el nimero de modelos farmacofdricos presentes en el archivo Idb
es bajo (<100 modelos). Sin embargo, para la mayoria de los casos el nimero de
moléculas a analizar es del orden de miles de compuestos, tal y como se ha
mencionado en el apartado “IV.2.4. Librerias de compuestos”. El uso de estas
librerias permite encontrar un nimero mayor de candidatos y de esta manera
aumentar la posibilidad de que una de las moléculas candidatas pueda ser un
modulador de la proteina de interés. Debido a este alto nimero de compuestos es
necesario recurrir a la computacién paralela para realizar los célculos, sin la
computacion de alto rendimiento seria inviable realizar en un tiempo razonable
estos calculos. Ademas, para facilitar en gran medida el calculo masivo realizado
por el software Ligand Scout, los calculos se han realizado utilizando un software
desarrollado por nuestro grupo, llamado MetaScreener (https://github.com/bio-

hpc/metascreener); de esta manera se consigue que el usuario tenga que lanzar una

sola linea de comandos en lugar de lanzar todos los calculos de forma manual. Esta
herramienta permite ejecutar calculos de Virtual Screening en supercomputadores
explotando al méaximo los recursos de cada cluster. Al igual que ocurre en los
calculos realizados mediante la interfaz grafica, el cdlculo realizado con
MetaScreener necesita dos ficheros de entrada: el primer fichero, es el target, el cual
es un archivo pmz o pml, generado mediante la interfaz grafica. El archivo pmz
contiene las caracteristicas farmacofdricas que tiene el modelo generado por el
software LigandScout del fichero farget. El modelo contiene informacién no solo
sobre qué caracteristicas farmacofdricas tiene el modelo, sino ademas de su
disposiciéon tridimensional (distancias y angulos que existen entre cada

caracteristica farmacofdrica), un ejemplo de este modelo se ve en la Figura IV.3.


https://github.com/bio-hpc/metascreener
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Figura IV.3 Ejemplo de modelo farmacofdrico obtenido por Ligand Scout.

El otro fichero de entrada es la libreria en formato 1db (tal y como se ha
descrito en el apartado IV.3.4 “Librerias de compuestos”). Una vez han finalizado
los calculos se obtiene un ranking con los mejores resultados obtenidos realizados
en este cribado virtual, teniendo en cuenta tanto el tamafio y forma como el nimero
de caracteristicas farmacofdricas comunes entre el target y los compuestos de la
libreria. De esta manera se obtiene un valor de similaridad farmacoférica cuyo
rango se encuentra en cero y uno; siendo uno un valor de similaridad perfecta y
siendo cero un valor de similaridad nula. Por lo que los compuestos que tenga un
valor cercano a uno son los compuestos con mayor similaridad respecto al
compuesto target, estos compuestos seran candidatos a ser utilizados en los
experimentos posteriores. Si se tiene varios compuestos targets de interés se puede
realizar un Virtual Screening consenso utilizando MetaScreener para encontrar
moléculas similares a los targets de interés. Ademas, si se tienen varias librerias a
analizar se pueden clasificar de forma conjunta realizando este Virtual Screening

consenso. Un ejemplo de este consenso se observa en la Figura IV 4.
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La siguiente linea de comandos muestra un ejemplo de ejecuciéon de un

calculo de modelado farmacofdrico con la herramienta MetaScreener:

./ms.sh -t target.pmz -q query.ldb -j 100 -o VS -s LS -qu nodol
-hi y -a 0

En este caso ademas de los parametros de target (-t) y query (-q), se haindicado
que el numero de trabajos (cada uno de los bloques de calculos en los que se divide
el total de calculos) es 100 (-j), el tipo (MetaScreener admite dos tipos: Blind Docking
y Virtual Screening) de trabajo a realizar (-o), el software utilizado (-s), la particion
(parte del claster donde se encuentra el nodo utilizado) del cluster donde se va
realizar el calculo (-qu), el andlisis final, ranking con los resultados agrupados de
los trabajos individuales, (-hi) que se va a realizar (opcién y) y, dado que es un
calculo de Ligand Scout se necesita indicar si se puede omitir alguna caracteristica,
para ello, se utiliza el pardmetro -a; por defecto este valor es dos pero es
recomendable poner un valor de -a igual a cero. Hay que recalcar que el tiempo de
calculo crece de forma exponencial con respecto al valor de a. Por ello, no es
recomendable poner un valor de a superior a dos para evitar que el tiempo de

calculo sea inviable.

Por ultimo, si se quiere realizar un calculo de consenso se utiliza el script

consensus de la siguiente manera:

./MetaScreener/extra metascreener/results/consensus.sh -o LS -

f VS LS target -out LS Consensus target query

En este caso se indica el tipo de trabajo con el parametro -o, el inicio de los
directorios que seran incluidos en el consenso (-f) y el nombre del archivo final (-

out).
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Figura 1V.4. Diagrama de flujo de cribado basado en modelado farmacoférico utilizando un Virtual Screening

consenso.
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4.5.2. Modelado basado en fingerprints

El modelado basado en fingerprints permite desglosar los compuestos en
diferentes caracteristicas que tiene la molécula, tales como patrones moleculares
(vectores binarios que representan la ausencia o presencia de un determinado
grupo quimico). Para ello, nuestro grupo ha desarrollado un programa capaz de
transformar el cddigo SMILES de un ligando en diferentes fingerprints moleculares.
Estas fingerprints se estan utilizando para generar modelos de Machine Learning.
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Figura IV.5. Representacion en MACCS fingerprints del paracetamol.
H MACCS FINGERPRINT
N_ _CH,
T {0,0,0,0,...,1,1,1,0}
HO 166 Bits

4.6. TECNICAS DE CRIBADO VIRTUAL BASADAS EN LA ESTRUCTURA

Las técnicas basadas en la estructura se fundamentan en procesar la
informacion correspondiente a las interacciones proteina-ligando o la informacion
estructural tridimensional que tiene la proteina diana, de esta forma se pueden
encontrar compuestos que interaccionan con la proteina diana. En este tipo de
técnicas es imprescindible disponer de la proteina con su estructura tridimensional

para poder realizar los cdlculos necesarios para descubrir nuevos compuestos.

4.6.1. Docking Molecular

El Docking Molecular es una técnica basada en la estructura que permite
predecir cudl es la pose, que es la conformacion especifica que adquiere el ligando
si es capaz de interaccionar con la proteina de interés. Ademas, el Docking
Molecular permite dar un valor estimado de como de favorable es la interaccion
dado que proporciona un valor de Docking score, el cual estd directamente
relacionado con la energia de Gibbs. Este tipo de técnicas suelen tener un bajo coste
computacional y, aunque, predicen con gran precision la pose con mayor
probabilidad que va a adquirir el ligando son menos precisas a la hora de evaluar
la energia que tiene el complejo proteina-ligando generado. En la mayoria de los
casos se realiza el cdlculo de Virtual Screening contra la zona de interés, ya sea el

sitio activo o una zona alostérica.
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4.6.1.1. AutoDock Vina

Uno de los software mas utilizados para realizar los calculos de Docking es
AutoDock Vina (98). Este software utiliza los archivos en formato pdbqt tal y como
se ha descrito en el paso IV.3.2 “Moléculas en formato pdbqt”. Al igual que se ha
descrito en el paso anterior con el software Ligand Scout, se ha utilizado el software

MetaScreener. En este caso, el calculo se realiza de la siguiente manera:

./ms.sh -t Protein.pdbgt -g Ligand.pdbgt -j 100 -o VS -s AD -

qu nodol -hi y -x -9 -y 1.2 -z -8

En este caso, ademads de los pardmetros de target (-t) y query (-q), se ha
indicado que el numero de trabajos es 100 (-j), el tipo de trabajo a realizar (-0), el
software utilizado (-s), las coordenadas donde se va a realizar el Docking (-x, -y, -z),
la particion donde se va a realizar el calculo (-qu) y el andlisis final (-hi) que se va a

realizar (opcion y).

4.6.1.2. Lead Finder

Otro de los software utilizados para realizar este tipo de calculos es el
software Lead Finder (99). Este software utiliza los archivos en formato mol2
generados segin los protocolos vistos en el paso IV.3.1. “Moléculas en formato
mol2”. Este software se utiliza mediante la herramienta MetaScreener, un ejemplo

de la linea de comandos a realizar se encuentra en la siguiente linea:

./ms.sh -t Protein.mol2 -g Ligand.mol2 -j 100 -o VS -s LF -qu
nodol -hi y -x -9 -y 1.2 -z -8

En este caso ademads de los pardmetros de target (-t) y query (-q), se ha
indicado que el numero de trabajos es 100 (-j), el tipo de trabajo a realizar (-0), el
software utilizado (-s), las coordenadas donde se va a realizar el Docking (-x, -y, -z),
la particién donde se va a realizar el calculo (-qu) y el analisis final (-hi) que se va a

realizar (opcion y).
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4.6.1.3.  Docking Sucesivos

También se pueden realizar varios calculos de Dockings sucesivos en la zona
de interés. De esta forma se puede ver como interaccionan diferentes ligandos de
forma simultanea en la misma zona de interés. Se puede utilizar tanto el software
AutoDock Vina como Lead Finder. La forma de realizar los Dockings sucesivos es
bastante simple, se realiza de forma paralela los calculos de Docking individuales.
Posteriormente, la pose del ligando obtenida en el calculo se une en formato pdb
(si viene de AutoDock Vina) o en mol2 (si viene de Lead Finder). Después, se usa
el protocolo visto en la seccion IV.3. “Moléculas y formatos” para generar cada
target que serd la proteina unida a cada ligando. Una vez se ha obtenido el complejo
proteina-ligando, se realizard un nuevo célculo de Docking individual, tal y como

se ve en la Figura IV.6.

Por ultimo, se selecciona la secuencia basandose en los Docking score
individuales obtenidos en cada paso. Evitando secuencias que tengan un paso con

una puntuacion que implique una interaccion desfavorable.

Figura IV.6. Esquema de cdlculos de Dockings sucesivos.

Docking n°1

Docking n°2

Compuesto N

Docking n°3
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4.6.14.  Docking Consenso

De la misma manera que se ha visto con el uso del software Ligand Scout, se
puede realizar un calculo de consenso frente a varios calculos de Virtual Screening.
Hay dos tipos de consenso: el primero se trata de usando el mismo tipo de software
(AutoDock Vina o Lead Finder) hacer un consenso de varias librerias de
compuestos, para ver qué compuestos son los mejores. El otro tipo de consenso es
teniendo una sola libreria comparar los resultados de Docking obtenidos usando los
dos softwares de forma que se obtiene un ranking promedio con los mejores

resultados obtenidos en ambos software.

Un ejemplo de calculo de Docking consenso es:

./MetaScreener/extra metascreener/results/consensus.sh -o VS -
f VS * Protein Library 2024 */ -out VSConsensusProteinLibrary -r

Protein.mol2

En este caso se indica el tipo de trabajo con el pardmetro -o, el inicio de los
directorios que seran incluidos en el consenso (-), el nombre del archivo final (-out)

y la proteina (-r).

4.6.1.5.  Blind Docking

Ademas del Virtual Screening, muchas veces se quiere hacer un barrido a la
superficie de la proteina utilizando un ligando a modo de sonda para saber qué
zonas de la proteina son las que tienen mayor probabilidad de interaccionar con el
ligando de interés. Esta técnica se conoce como Docking a ciegas o Blind Docking en
inglés. Gracias al Blind Docking se puede escanear toda la superficie de la proteina,
permitiendo encontrar el sitio de unién de ligandos cuya actividad contra una
determinada proteina es conocida pero la zona de interaccion contra dicha proteina
es todavia desconocida. Al igual que en el resto de los calculos es necesario el uso

de la herramienta MetaScreener. Un ejemplo de uso es el siguiente:
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./ms.sh -t Protein.mol2 -g Ligand.mol2 -j 100 -o BD -s LF -qu
nodol -hi y

En este caso se indican los pardmetros de target (-t), query (-q), se ha indicado
que el nimero de trabajos es 100 (), el tipo de trabajo a realizar (-o0), el software
utilizado (-s), la particion donde se va a realizar el calculo (-qu) y el andlisis final (-

hi) que se va a realizar (opcion y).

Al igual que se ha visto en la seccion anterior es posible realizar calculos de
Blind Docking consenso. Este consenso se puede utilizar para hacer consenso de dos
software, para hacer un consenso de varios ligandos o una combinacion de las dos

opciones previas. En este caso, el calculo a realizar se haria de la siguiente forma:

./MetaScreener/extra metascreener/results/consensus.sh -o BD -
f BD_* Protein Compound 2024 */ -out BDConsensusProteinCompound -r

Protein.mol2

En este caso se indica el tipo de trabajo con el pardmetro -o, el inicio de los
directorios que seran incluidos en el consenso (-), el nombre del archivo final (-out)

y la proteina (-r).

4.6.2. Dinamica Molecular

Las simulaciones de Dindmica Molecular son una de las técnicas basadas en
la estructura. Esta herramienta requiere de unos costes computacionales mucho
mayores que los utilizados en el Docking, ademas la precision de esta técnica es
mayor. Dentro de todos los motores de Dinamica Molecular el que se ha utilizado
en esta tesis es Desmond, utilizado a través del software Maestro-Desmond
desarrollado por la empresa Schrodinger. Para realizar este tipo de calculos se
puede utilizar la interfaz grafica de Maestro-Desmond. Ademads de realizar la
simulacién, Maestro-Desmond permite analizar la trayectoria de una forma fécil e

intuitiva. Las trayectorias generadas por Maestro-Desmond permiten hacer analisis
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externos como el MMGBSA (Molecular Mechanics Generalized Born Surface Area)y el
PSN (Protein Structure Network).

4.6.2.1. MMGBSA

El andlisis del calculo de MMGBSA (129) se utiliza para obtener la energia
libre que hay en un complejo proteina-ligando y las diferencias que hay entre el
sistema acomplejado y sin ligando. Este analisis es altamente utilizado en quimica
computacional y bioinformadtica estructural. Es importante tener en cuenta que,
para hacer el cdlculo de MMGBSA, es necesario tener la licencia de la herramienta
Prime (130,131).

4.6.2.2. PSN

El célculo de PSN permite obtener como se forman clasteres entre los
diversos residuos de una proteina. De esta manera al aplicarlo a una trayectoria de
Dindmica Molecular permite que se pueda calcular qué grupo de residuos
interaccionan durante mds tiempo y evaluar de esta manera la estabilidad de la
proteina a nivel local. Este andlisis estd implementado mediante el uso de
herramientas de PSNtools (132).

4.7. MACHINE LEARNING

Otra de las técnicas utilizadas en el descubrimiento de farmacos es el Machine
Learning Interpretable. Nuestro grupo ha desarrollado una herramienta que
permite lanzar calculos de Machine Learning (ML) interpretable y que puede ser
combinada con otras técnicas como los modelos basados en ligandos (diferentes
fingerprints de moléculas) u otros modelos basados en estructura (simulaciones de
Dinamica Molecular). Esta herramienta llamada SIBILA (https://github.com/bio-
hpc/sibila) permite realizar modelos de ML interpretable y ademas hacer
inferencia. Utiliza diferentes modelos como ANN, DT, KNN, etc. y usa las librerias
SHAP (133) y LIME (134) para realizar el calculo de interpretabilidad.
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4.8. EXPERIMENTACION

Tal y como se ha visto en capitulos anteriores, a pesar de la rapidez y bajo
coste de las técnicas computacionales actuales; el principal problema de estas
técnicas se debe a que no permiten predecir con la maxima precision el
comportamiento de un farmaco. Debido a ello, sigue siendo necesario utilizar
técnicas experimentales clasicas del laboratorio. Hay dos tipos de técnicas
principales: las técnicas in vitro y las técnicas in vivo. Ambas técnicas permiten
analizar con exactitud el comportamiento del compuesto a estudiar contra la
proteina o el organismo diana. Estas técnicas han sido realizadas por colaboradores

para testar las predicciones obtenidas mediante técnicas computacionales.
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V - RESULTADOS Y DISCUSION

En este capitulo se describen los resultados obtenidos durante la tesis, asi
como los objetivos planteados en cada seccion. En el primer apartado, se desarrolla
la implementacion de un software para mejorar la eficiencia de la ejecucion de las
simulaciones de Dinamica Molecular, este software llamado TOLEDO ha sido
desarrollado y testado por nuestro grupo. En los apartados que se incluyen entre
los puntos 5.2 hasta el 5.7 (ambos incluidos), se va a cumplir el objetivo 2 de la tesis:
“La aplicacion de métodos de computacion de alto rendimiento (CAR) en diversas
patologias”. Para el cumplimiento de este objetivo se van a utilizar diversas
técnicas incluyendo técnicas in silico basadas tanto en la estructura como en los
ligandos. Las patologias que se van a tratar son: Cancer (5.2), Alzheimer (5.3),
Retinitis pigmentosa (5.4), Cicatrizacion (5.5), Diabetes (5.6) y Resistencia a los
antibioticos (5.7). En el altimo apartado, se van a tratar los objetivos secundarios
los cuales son la valoracion del uso de herramientas de ML, en este caso AlphaFold
2,y delas simulaciones de Dindmica Molecular en el &mbito de la trombosis (5.8.1).
También, en este tltimo apartado se han explicado las colaboraciones realizadas

con miembros del grupo para la mejora y testeo de la herramienta MetaScreener.

5.1. IMPLEMENTACION DE SOFTWARE PARA DINAMICA MOLECULAR

Para la consecucion del primer objetivo de esta tesis, nuestro grupo ha
desarrollado un software basado en Maestro-Desmond llamado TOLEDO
(Throughput Optimization of Ligand-Protein systems Exploration through
Dynamics simulation in Optimized HPC systems), este software permite explotar
las caracteristicas de Maestro-Desmond. Gracias a TOLEDO es posible ejecutar de
forma masiva simulaciones de Dindmica Molecular utilizando una sola linea de
comandos, sin la necesidad de tener que preparar de forma individual cada uno de
los complejos proteina-ligando. TOLEDO es una herramienta basada en los
lenguajes de programacion Bash y Python; ademads de usar contenedores como
Singularity para mayor facilidad en su ejecucion e instalacion. TOLEDO utiliza

Desmond como motor de Dindmica Molecular, permitiendo ademads ejecutar
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dinamicas del tipo proteina-proteina, proteina-ligando con membrana o proteinas

sin ligando.

TOLEDO ha sido disefiado para ademas de realizar el analisis basico del
comportamiento de la proteina y del ligando, obtener un informe con el analisis
completo de MMGBSA y PSN.

El desarrollo de TOLEDO implico la creacion de una serie de scripts que se
ejecutan secuencialmente. Teniendo los siguientes scripts: i) Script lanzador; ii)
Script creador de los complejos; iii) Script elongador de dindmicas; iv) Script para

unir las dindmicas; y v) Scripts de analisis de las dindmicas.

5.1.1. Script Lanzador

Este programa es el que es ejecutado por el usuario; permite seleccionar las
caracteristicas de la dindmica a ejecutar: presencia/ausencia de membrana,
concentracion salina del complejo y cambios en los pardmetros de configuracion de
la simulacién (temperatura, presion, semilla, etc.). En total, TOLEDO contempla

seis modos de simulacion distintos:

1. Virtual Screening clasico sin membrana.

2. Virtual Screening clasico con membrana.

3. Virtual Screening sin membrana, pero con modificaciones en la
creacion del complejo.

4. Virtual Screening sin membrana, pero con modificaciones en los
parametros de configuracién de la simulacion.

5. Virtual Screening sin membrana, pero con modificaciones en los
parametros de configuracion de la simulacion y en la creacion del

complejo.
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6. Virtual Screening con membrana y modificaciones en los parametros

de configuracion de la simulacion.

Posteriormente, dependiendo de las caracteristicas del tipo de simulacion

elegida se ejecuta de forma diferente el protocolo de creacion de los complejos.

5.1.2.  Script Creador de Complejos

Este script crea los complejos de todos los modos de simulacién excepto de
aquellos que ya tienen membrana (los modos 2 y 6), dado que, en este caso, los

complejos estan ya creados.

Una vez se han creado los complejos se procede a hacer una dindmica corta
(de solo un nanosegundo) para calcular la velocidad y eficiencia de la simulacion
para ejecutar el resto de los scripts. Una vez ha finalizado esta simulacién, se

procede a ejecutar el script para elongar las dinamicas.

5.1.3.  Script Elongador de Dinamicas

Una vez se ha ejecutado la primera simulacion de un nanosegundo se
procede a ejecutar la elongacion de las dindmicas. Para ello, este script tiene en
cuenta la velocidad media de simulacion de la primera simulacion y el rendimiento
del cltster (este parametro proporciona informacion sobre el nimero maximo de
horas que un calculo puede ejecutarse de forma continua en la GPU). Gracias a este
calculo TOLEDO permite optimizar la ejecucion de las simulaciones. TOLEDO
elonga la simulacion hasta el nimero de nanosegundos calculado previamente, de
esta forma se obtiene la simulaciéon aprovechando el maximo de recursos
disponibles en el supercomputador (para evitar cancelaciones del trabajo por fallos
en el rendimiento se hace una aproximacion del 75% del rendimiento maximo).
Una vez ha terminado la simulacion se procede a realizar otra vez este script de
nuevo. En este caso, se vuelve a calcular la velocidad media y el rendimiento; y se
da un nuevo tiempo de simulacién. Este tiempo puede ser igual o superior al
solicitado por el usuario, de ser asi se procede a igualar el tiempo de simulacion al

solicitado por el usuario, y al finalizar la simulacién se procede a realizar el script
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de unién de cada simulacion, asi como a realizar un muestreo de la trayectoria. Sin
embargo, si el tiempo es inferior al solicitado por el usuario, se procede a volver a
ejecutar el script con un nuevo tiempo de simulacion final, repitiendo este ciclo
hasta que se iguale o supere el tiempo de simulacion solicitado por el usuario. Una

vez se ha terminado la simulacidn, se procede a la union y analisis de las dinamicas.

5.1.4. Script de Union de Dindamicas

Este script se utiliza al final de la fase de elongacidn; una vez se ha alcanzado
el tiempo de simulacion solicitado por el usuario. El script de union de las
dindmicas realiza dos procedimientos: une todas las trayectorias generadas por los
scripts anteriores y hace un muestreo para reducir el namero de frames de la
trayectoria final. El motivo de este muestreo es reducir el tiempo de calculo y
tamarnio de los ficheros generados. Finalmente, se obtiene una sola trayectoria con
el muestreo y la unién ya realizados. Esta trayectoria serd utilizada para su
posterior analisis por el altimo script de TOLEDO. Existen dos scripts diferentes
para realizar el andlisis dependiendo del nimero de ligandos que tenga el

complejo.

5.1.5. Script de Analisis de Dinamicas

Dependiendo del numero de ligandos que tenga el complejo, se ejecutara un
script diferente de los dos existentes. Si hay un solo ligando, se ejecutara un script
que realiza un analisis completo de la proteina y ligando, asi como el analisis
MMGBSA y PSN. Sin embargo, si hay varios ligandos se ejecutard el segundo script
tantas veces como ligandos haya, haciendo un analisis completo proteina-ligando
y MMGBSA para cada ligando, pero solo se realizara el andlisis PSN en la primera
ejecucion del script, dado que este anadlisis es exclusivo de la proteina y no tiene en
cuenta el ligando. De esta forma se optimiza el analisis de dindmicas con multiples

ligandos.
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5.1.6. Casos de Estudio

Dado que las simulaciones de Dindmica Molecular se pueden utilizar en
diferentes contextos, se seleccionaron tres tipos diferentes de casos de estudio para
comprobar tanto la eficacia como la aplicabilidad de TOLEDO en los escenarios de
mayor importancia. Estos casos de estudio pretenden por un lado evaluar el
rendimiento de TOLEDO frente al calculo individual de cada dinamica de forma
independiente. Y, por otro lado, comprobar que los resultados obtenidos en cada
enfoque permiten llegar a la misma conclusion, siendo exactamente iguales o

presentando diferencias minimas y despreciables.

Estos casos de estudio comprenden tres clases distintas de calculos:

1. Virtual Screening contra la proteasa del SARS-CoV-2.
2. Inverse Virtual Screening de proteinas relacionadas con la diabetes.

3. Blind Docking de la luteolina contra la seroalbiimina humana.

El primer caso es el mas comun de todos, y consiste en la ejecucion masiva de
multiples ligandos contra la misma proteina. Este escenario es el mas habitual dado
que es un procedimiento complementario al Docking, en este caso se seleccionan los
mejores resultados del Docking y se realiza una simulacion corta de dindmica
molecular (100 ns) para filtrar los resultados obtenidos por el Docking. De esta
manera, los resultados obtenidos por ambas técnicas son mucho mads precisos que

los obtenidos por cada técnica de forma individual.

El segundo caso aplicado consiste en realizar simulaciones de Dindmica
Molecular de un solo ligando contra una libreria de proteinas. Esta técnica llamada
Inverse Virtual Screening se utiliza de forma masiva en la industria farmacéutica
para encontrar posibles proteinas diana y de esta manera encontrar nuevos usos

terapéuticos del ligando de interés, esta estrategia se conoce como target fishing.

Por ultimo, el tercer caso es importante porque permite evaluar si TOLEDO

es capaz de ejecutar y analizar simulaciones de Dindmica Molecular con varios
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ligandos. Esto es importante dado que hay proteinas que tienen multiples sitios

activos o se regulan de forma alostérica.

Por ello, realizando estos tres casos de estudio se abordan la mayoria de los
usos de las simulaciones de Dindmica Molecular que utilizan complejos proteina-

ligando.

5.1.6.1. Virtual Screening

Para este caso se han replicado los calculos realizados por Abel et al. (135), en
este estudio se buscaba encontrar compuestos eficaces contra la principal proteasa
del SARS-CoV-2 (Mrr). Esta proteasa es clave para la replicacion viral, por ello, fue
utilizada como diana en el estudio previamente mencionado. En el estudio original
se realiz6 una serie de simulaciones de Dindmica Molecular utilizando la GUI de la
suite de Maestro-Desmond con la version 2020-04. Debido a esto, y para tratar de
obtener los resultados con la mayor reproducibilidad, se utilizd esta version de
Maestro-Desmond en TOLEDO. Los ligandos seleccionados de este estudio fueron:
Naldemedine, Pseudostellarin C, Saralasin, SN00019468, Eledoisin y SN00017653.

Para evaluar las similitudes y diferencias obtenidas entre ambos trabajos se
han evaluado las interacciones entre proteina y ligando, el valor de RMSD (Root
Mean Square Deviation) y de RMSF (Root Mean Square Fluctuation) tanto de la

proteina como de cada uno de los ligandos en cada complejo.

Con los resultados obtenidos y comparados entre ambos articulos se
concluye que a pesar de existir ligeras diferencias (provenientes del uso de
muestras al utilizar TOLEDO), los resultados obtenidos muestran cémo TOLEDO
ha sido capaz de replicar los resultados obtenidos por Abel et al, en términos de
interacciones con residuos comunes en ambos trabajos; asi como valores del mismo
orden de magnitud tanto en RMSD como en RMSF (135).
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Tabla V.1. Valores mdximos de RMSD y RMSF obtenidos tras el andlisis del Virtual Screening. Los andlisis
fueron realizados tras las simulaciones de dindmica molecular de la principal proteasa del SARS-CoV-2 contra
los ligandos de interés.

Proteina Ligando

Ligando Valor Valor Valor Valor

maximo de  maximo de maximode maximo de

RMSD (A) RMSF(A) RMSD(A) RMSF (A)
Naldemedine 3,1 6,3 6,4 3,5
Pseudostrallarin C 2,8 8,8 10,5 44
Saralasin 2,8 4,7 6,4 6,2
SN00019468 2,8 6,1 10,5 4,1
Eledoisin 2,7 44 9,0 8,6
SN00017653 2,7 6,5 6,4 4,7

5.1.6.2.  Inverse Virtual Screening

En este caso, se llevaran a cabo una serie de calculos para evaluar la
aplicabilidad de TOLEDO en una nueva estrategia de disefio de farmacos llamada
polifarmacologia que forma parte de las estrategias incluidas en el Inverse Virtual
Screening. Esta estrategia se utiliza para predecir el comportamiento de un ligando
de interés frente a un grupo de proteinas involucradas en la misma enfermedad.
La enfermedad seleccionada ha sido la diabetes; de la cual se han seleccionado tres
proteinas con una gran relevancia como son la dipeptidil peptidasa 4 (DPP4), la
aldocetoreductasa ARK1B1 y el receptor activado por proliferador de peroxisomas
O (PPARD). El ligando de interés es el teaflavina-3'3-digalato; este ligando ya ha
mostrado tener potencial para interaccionar con las proteinas relevantes en un
estudio de Docking previo (136).
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Para este trabajo se realiz6 una serie de simulaciones de Dindmica Molecular
de una duracion de 100 ns y se evaluaron tanto las interacciones clave como los

valores de RMSD y RMSF tanto de cada proteina como del ligando.

Tabla V.2. Valores mdximos de RMSD y RMSF obtenidos tras el andlisis del Inverse Virtual Screening. Los
andlisis fueron realizados tras las simulaciones de dindmica molecular del teaflavina-3'3-digalato contra las
proteinas de interés.

Proteina Ligando

Proteina - Valor \£10, Valor
Valor maximo

o maximo de maximo de maximo de
de RMSD (A)

RMSF (A) RMSD (A) RMSF (A)

DPPr4 3,8 4,0 4,5 2,4
ARK1B1 2,2 3,9 4,3 2,6
PPARD 10,8 6,4 8,9 3,0

Los resultados mostraron que el teaflavina-3'3-digalato podia ser un
compuesto con posibilidades de modular la actividad de la dipeptidil peptidasa 4
y de la aldocetoreductasa ARK1B1. Sin embargo, el receptor activado por
proliferador de peroxisomas d mostraba una gran falta de estabilidad alcanzando
valores de RMSD cercanos a 11 A y de RMSF mayores de 6 A.

5.1.6.3.  Blind Docking combinado con simulaciones de Dindmica Molecular

Para la realizacion de este caso de estudio fue necesario un paso previo: la
realizacion de un célculo de Blind Docking del ligando de interés (en este caso la
luteolina) frente a la proteina diana (la seroalbimina humana), en este caso el
Docking fue realizado usando el algoritmo AutoDock Vina. Se seleccionaron las
ocho poses con mejor Docking score, dentro de las cuales se encontraba una zona de
interaccion (pose predicha en el clister n°3) previamente documentada en la
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bibliografia (137). La duracién de la simulacion fue la misma que en el resto de los
casos de estudio (100 ns). También se evaluaron tanto las interacciones clave de
cada una de las poses del ligando como los valores de RMSD y RMSF de la proteina
y del ligando en cada una de las poses.

Tabla V.3. Valores mdximos de RMSD y RMSF obtenidos tras los cdlculos de Blind Docking y la simulacién de
dindmica molecular. La simulacién fue realizada por el complejo formado por la luteonina, en sus ochos mejores
clusters predichos por el Blind Docking, y la seroalbiimina humana. Ademds, se incluye el valor de MMGBSA
promedio en kcal/mol.

Valor maximo de Valor maximo de MMGBSA medio

n® Claster

RMSD (A) RMSF (A) (kcal/mol)
1° 8,7 5,3 -33,0
20 9,1 3,2 -39,9
3e 6,0 1,9 -45,2
4° 7,2 2,2 706,0
50 24,9 8,4 -21,0
6° 8,0 2,2 -30,8
7° 10,2 6,4 934,7
8° 9,6 4,0 -36,4

Los resultados mostraron que la proteina tuvo bastante estabilidad a lo largo
de toda la simulacién, los valores maximos de RMSD y RMSF fueron de 4,5y 5 A
respectivamente. Ademas, los valores de energia libre predichos por el calculo de
MMGBSA predijeron que el ligando en la pose n® 3 era el mas estable. Esto fue
confirmado con el andlisis de RMSD y RMSF, méaximos de 56 y 1,9 A
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respectivamente. Por otro lado, el ligando mostr6 poca afinidad en las poses n°4 y
n°7 (segun los valores de energia libre calculados por el andlisis MMGBSA); esto

sugiere que estos clusteres no son sitios de union a luteolina.

Ademas de estos casos de estudio, TOLEDO es una herramienta en constante
crecimiento, por lo que se espera que en proximas actualizaciones pueda analizar
sistemas proteina-proteina y mejorar el andlisis actual. TOLEDO se encuentra
actualmente liberado a la comunidad cientifica a través de la plataforma GitHub
(https://github.com/bio-hpc/TOLEDO). GitHub es una plataforma utilizada para la

liberacion y colaboracion en el desarrollo de software, esta plataforma utiliza su

propio sistema de control de versiones (git), lo cual permite afadir nuevas

caracteristicas o restaurar versiones previas del software de interés.

5.2.CANCER

Para lograr el segundo objetivo de esta tesis, se han realizado calculos en
diversos dmbitos patologicos para predecir el posible uso de compuestos como
posibles tratamientos. Por ello, en este apartado de la tesis se abordara el objetivo
2.1. “Aplicacién de métodos de computacion de alto rendimiento en él cancer”. Este
apartado incluye el desarrollo de todos los trabajos realizados durante la tesis cuya
finalidad ha sido el tratamiento de dicha enfermedad.

5.2.1. Casos Especies Reactivas de Oxigeno

La Xantina Oxidasa (XO) es una enzima clave en el metabolismo de las
purinas, obteniendo como producto final acido trico y generando especies
reactivas de oxigeno (ROS). Diversos estudios muestran como un aumento en la
actividad de la Xantina Oxidasa esta correlacionado con enfermedades como el
estrés oxidativo, diabetes o cdncer. Estas enfermedades se producen debido al
aumento de las especies reactivas de oxigeno, las cuales producen dafios a nivel
celular, incluyendo las enzimas implicadas en la replicacion celular, favoreciendo
de esta manera el desarrollo de diversos canceres. Diversos compuestos naturales

y sintéticos como el alopurinol, la quercetina (138) o el febuxostat (139) ya estan
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siendo investigados para inhibir la xantina oxidasa en el contexto de la gota. Por
ello, se han realizado dos colaboraciones, ambas con el Dr. Houssem Boulebd de la
Universidad de Constantina en Argelia, para buscar nuevos inhibidores de esta

enzima.

La primera colaboracion tiene como ligando de interés a la
neobavaisoflavona, la cual es un flavonoide natural que se encuentra en multiples
plantas. Estudios previos muestran como este flavonoide tiene propiedades
antiinflamatorias, inhibiendo la producciéon de citoquinas inflamatorias y
reduciendo la infiltracion de células inmunitarias (140,141). Respecto a los radicales
libres, se ha visto cémo este compuesto reduce la concentraciéon del radical libre
DPPH (2,2-difenil-1-picrilhidracilo), por lo que es una candidato con propiedades
anticancerigenas (142). En este trabajo se ha visto como la neobavisoflavona puede

regular la actividad de la xantina oxidasa (XO).

En este estudio se realizaron dos tipos de célculos: primero se realizé un
calculo de Blind Docking del ligando frente a la proteina diana utilizando tanto el
algoritmo de AutoDock Vina y Lead Finder (Figura V.1). Y posteriormente, se hizo
un consenso de ambos algoritmos. La pose de mayor relevancia fue utilizada para
realizar una simulacién de 100 ns de Dindmica Molecular utilizando la mejor pose

predicha por el Blind Docking.

Los resultados obtenidos por el Blind Docking consenso mostraron que habia
tres cliisteres que tenian un Docking score similar, entre -11,92 y -11,18 kcal/mol. Se
seleccion¢ el tercer cluster debido a que al buscar en la bibliografia se observé que
este cluster era el sitio activo de la proteina. En esta zona se producia la interaccion
con la quercetina (143). El ligando ademas tenia interacciones predichas con

residuos clave de la proteina (la fenilalanina 914 y el acido glutdmico 1261).

Los resultados de la simulacién de Dindmica Molecular mostraron que la
proteina alcanzaba una conformacion estable, teniendo un valor maximo de RMSD
de 2.7 A. El ligando a su vez tenfa un valor bajo de RMSD (3.6 A), y es capaz de
interaccionar con la fenilalanina 798 y la arginina 912. Todo ello, es una evidencia
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de que la estabilidad de la xantina oxidasa con la neobavaisoflavona es alta, por lo
que la neobavaisoflavona podria ser un inhibidor de esta proteina.

Figura V.1. Blind Docking de la neobavaisoflavona contra la Xantina Oxidasa. Se representa la union de la
neobavaisoflavona, en color azul, junto con la Xantina Oxidasa, en color verde; union predicha mediante el
software Lead Finder. La visualizacion se ha obtenido mediante el software Pymol.

Los resultados obtenidos por el grupo del Dr Boulebd mostraron como el
mecanismo de transferencia mas favorable para la neobavaisoflavona era el FHT
(formal hydrogen transfer) tanto para el radical hidroperoxilo (HOO-) como para la

molécula de didéxido de nitrégeno (NO2).

Ademas de la neobavaisoflavona también se ha testado el uso de los acidos
5-cafeoilquinico y 5-feruloilquinico. Al igual que en el caso anterior estos
compuestos se encuentran en las plantas, principalmente en el café. Ambos dcidos
tienen propiedades antioxidantes y al igual que el resto de los compuestos fendlicos
contienen multiples grupos hidroxilos que permiten eliminar los radicales libres.
Ademas, ya hay estudios que muestran como ambos acidos tienen propiedades
antioxidantes y antiinflamatorias (144-146). Respecto al potencial de ambos
compuestos para inhibir a la Xantina Oxidasa, el acido 5-cafeoilquinico fue testado
mediante técnicas in vitro junto con otros siete compuestos fenolicos; otros estudios

mostraron como diversos compuestos fendlicos eran capaces de inhibir a esta
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enzima (147,148). Por todo ello, en este trabajo se ha estudiado como ambos &cidos

puedan regular la actividad de la xantina oxidasa (XO).

Los calculos realizados para estos dos compuestos fueron similares a los del
caso anterior. Se realizaron dos calculos de Blind Docking contra la Xantina Oxidasa
utilizando tanto los software AutoDock Vina y Lead Finder usando el software
MetaScreener tanto para los calculos de Docking individuales como para el calculo
del consenso. Por ultimo, la mejor pose predicha por cada uno de los compuestos
fue utilizada para realizar un célculo de 100 ns de simulacién de Dindmica

Molecular utilizando Desmond como motor de dindmica.

Los resultados del Blind Docking consenso mostraron que el Docking score de
ambos compuestos fue similar, en concreto cada compuesto tenia tres clusteres con
un Docking score sin diferencias significativas. El Docking score del acido 5-
cafeoilquinico estaba entre -11,21 y -9,94 kcal/mol y en el caso del acido 5-
feruloilquinico su score variaba entre -10,12 a -9,47 kcal/mol. El primer clister de
los tres seleccionados es el sitio activo de la Xantina Oxidasa, es el sitio donde se
encuentra la quercetina de forma natural (Figura V.2.). La interaccion con la enzima
mas importante era la que se producia entre los ligandos y el acido glutdmico en la
posicién numero 1261. Esta interaccion se producia tanto con ambos compuestos

como con la quercetina.

Los resultados de la simulacion de Dindmica Molecular mostraron cémo la
proteina alcanzaba rapidamente la estabilidad, mostrando un valor maximo de
RMSD de 2,7 A. Ambos ligandos tenian una gran estabilidad a lo largo de la
trayectoria con valores méximo de 4,5 A (acido 5-cafeoilquinico) y 3,6 A (4cido 5-
feruloilquinico). Respecto a las interacciones que ocurrian entre el acido 5-
cafeoilquinico y la Xantina Oxidasa, estas eran con el acido glutdmico 1261
mediante interacciones idnicas, con las fenilalaninas 914 y 1009, la valina 1011 y la
alanina 1078 mediante interacciones hidrofdbicas y con las glutaminas 767 y 1040,
la treonina 1010, la alanina 1078 y las serinas 1080 y 1082 mediante interacciones
polares. Mientras que con el 4cido 5-feruloilquinico las interacciones idnicas se

produjeron con la arginina 912, la lisina 1045 y los acidos asparticos 1191 y
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glutamico 1261,y las interacciones polares con la treonina 1077 y las serinas 1080 y
1082. Estas evidencias sugieren la posibilidad de que los acidos 5-cafeoilquinico y

5-feruloilquinico podrian ser inhibidores de la Xantina Oxidasa.

Figura V.2. Blind Docking de los dcidos del café contra la Xantina Oxidasa. Se representa la unién del dcido 5-
cafeoilquinico en color magenta y del dcido 5-feruloilquinico en color amarillo, junto con la Xantina Oxidasa,
en color verde; union predicha mediante el software Lead Finder. La visualizacion se ha obtenido mediante el
software Pymol.

En este trabajo el resultado experimental del grupo colaborador realizado por
el Dr. Boulebd consistié en evaluar las constantes de velocidad del radical
hidroperoxilo. Estos experimentos mostraron como el dcido 5-cafeoilquinico
producia la estabilizacion mediante el mecanismo HAT (hydrogen atom transfer)
mientras que el dcido 5-feruloilquinico lo hacia mediante el mecanismo SET (single

electron transfer).

5.2.2. Quimioresistencia a tumores

La indolamina 2,3-dioxigenasa 1 (IDO1) es una enzima que participa en la
degradacion del triptofano mediante la via de la quinurenina. Esta enzima ademas
aumenta su expresion en procesos inflamatorios, y en tipos celulares como los
macrdfagos y las células dendriticas. Ademads, se ha observado que existe una

sobreexpresion de esta enzima en algunos tipo de cancer, diversos estudios
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muestran como en estos canceres se produce una disminuciéon del nimero de
celulas inmunitarias (149), principalmente NK (natural killer) y linfocitos T, debido
a la sobreexpresion de IDO1 (150). En los tltimos afios, se han investigado diversos
inhibidores de esta enzima como el epacadostat (151), el linrodostat (152) y el
indoximod (153). Sin embargo, se ha observado que la mayoria de IDO1 se
encuentra en su forma libre del grupo hemo (apo-IDO1) (154). Por ello, inhibir esta
enzima, tanto en su forma de apoproteina como en su forma normal, es una de las

estrategias para el tratamiento de esta enfermedad.

El compuesto elegido en este estudio para ver su actividad inhibitoria es la
4,7-dicloroquinona. Para ello, primero se realizé un calculo de Blind Docking
utilizando tanto el algoritmo de AutoDock Vina como el de Lead Finder (Figura
V.3.), y posteriormente, se realizé un calculo de consenso entre ambos algoritmos.
Por 1ultimo, se ha realizado una simulacién de Dinamica Molecular con una

duracion de 100 ns.

Figura V.3. Blind Docking de la 4,7-dicloroquinona contra la indolamina 2,3-dioxigenasa 1. Se muestra la forma
activa de la 4,7-dicloroquinona (color azul) y su forma preactiva (color magenta), la indolamina 2,3-dioxigenasa
1 estd en color verde, el software utilizado fue Lead Finder. La visualizacion se ha obtenido mediante el software
Pymol.

Los resultados obtenidos en este trabajo mostraron que el primer clister es el
sitio activo de la proteina IDOL1. Las principales interacciones son producidas por
puentes de hidrégeno o por interacciones de tipo hidrofdbicas. Por otro lado, los

resultados de la dindmica mostraron cdmo la proteina tenia una estabilidad media,
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alcanzando valores de RMSD de 7,2 A, mientras que el ligando si alcanzd una
estabilidad mayor con valores de RMSD cercanos a 4 A. Al analizar la estabilidad
local mediante el RMSF, se observo que la zona con menos estabilidad se
encontraba cerca a la parte del carbono terminal de la proteina. El compuesto
interacciona con la proteina mediante los siguientes residuos: tirosina 113, alanina
198, fenilalanina 202, isoleucina 205, fenilalanina 214, fenilalanina 258 e histidina
334. Gracias a todos estos resultados se puede concluir que el 4,7-dicloroquinona

podria ser un buen candidato para inhibir la indolamina 2,3-dioxigenasa 1.

Los resultados obtenidos por el grupo colaborador del Dr. Manna realizd
estudios de actividad enzimatica, obteniéndose un valor de Kd de 6 uM con la
apoproteina; aunque tenia una baja afinidad por la proteina sola (Kd= 291 uM).
También, se midi6 la capacidad inhibitoria de la 4,7-dicloroquinona y se obtuvo un
valor de IC50 del orden de 100 nM. Todo esto hace que la 4,7-dicloroquinona sea

un buen candidato para seguir con ensayos in vivo.

Otro grupo de proteinas que son importantes en la resistencia a los fArmacos
son las topoisomerasas. Estas enzimas se encargan de separar las hebras de ADN
durante el proceso de replicacion celular (155). Dentro de todas las topoisomerasas
se encuentra la Topoisomerasa Ila, la cual esta enzima es clave en procesos
celulares como la transcripcion y la recombinacion (156,157). Lamentablemente, la
desregulacion de esta enzima puede producir enfermedades, un claro ejemplo es

su sobreexpresion en células tumorales (158,159).

El café tiene una gran cantidad de compuestos polifendlicos, ademas de la
cafeina, y se ha reportado que estos compuestos tienen propiedades
anticancerigenas (160,161). Dentro de estos compuestos polifendlicos se encuentran
los acidos cafeoilquinicos, en este trabajo se utilizaron los acidos fertlicos, cafeico,
3-O-cafeoilquinico, 4-O-cafeoilquinico, 5-O-cafeoilquinico, 3,4-di-O-cafeoilquinico;

3,5-di-O-cafeoilquinico;4,5-di-O-cafeoilquinico; asi como la cafeina.
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En este caso se realiz6 una colaboracion con el grupo de la Grazyna Budryn

de la wuniversidad de Lodz de Polonia (https://p.lodz.pl/en/research/most-

prominent-scientists/prof-grazyna-budryn). Para ello, se realizaron unos Dockings

individuales de cada uno de los compuestos previamente mencionados, y una serie
de Dockings sucesivos de los acidos cafeoilquinicos. El software utilizado fue Lead
Finder y la proteina utilizada fue obtenida de PDB con el codigo 1ZXM y procesada
con la suite de Maestro en formato mol2. Las interacciones de los Dockings

individuales fueron evaluadas mediante el software PoseView.

Respecto a los Dockings sucesivos se realizaron dos combinaciones de 3
compuestos cada una. La primera con los derivados monosustituidos del acido
quinico (3-O-cafeoilquinico, 4-O-cafeoilquinico y 5-O-cafeoilquinico) y la segunda
con los derivados disustituidos del acido quinico (3,4-di-O-cafeoilquinico; 3,5-di-
O-cafeoilquinico y 4,5-di-O-cafeoilquinico). En este caso se observd que no habia
diferencias notables entre los compuestos monosustituidos (con valores finales de
Docking score que variaba entre -47,61 a -44,52 k]/mol; Figura V 4.), mientras que si
habia una diferencia entre los compuestos disustituidos (siendo mas desfavorable
la interaccion inicial del acido 3,5-di-O-cafeoilquinico con -48,70 kJ/mol respecto a
los -54,64 kJ/mol del 3,4-di-O-cafeoilquinico y los -56,53 k]J/mol del 4,5-di-O-
cafeoilquinico; Figura V.5.).

Respecto alas interacciones establecidas por cada compuesto, los resultados
de Docking mostraron como el acido 4-O-cafeoilquinico era el que mas interacciones
establecia, mientras que el dcido 3,5-di-O-cafeoilquinico era el que menos
interaccionaba con la proteina; todas las interacciones estan resumidas en la tabla
V. 4. Destacan la asparagina 120, la tirosina 165 y la glicina 166 que establecian

interacciones con 5 de los 6 compuestos.


https://p.lodz.pl/en/research/most-prominent-scientists/prof-grazyna-budryn
https://p.lodz.pl/en/research/most-prominent-scientists/prof-grazyna-budryn
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Tabla V.4. Resumen de las interacciones entre los derivados del dcido cafeoilquinico y Ia Topoisomerasa Ilc.
Estas interacciones han sido calculadas mediante el software PLIP tras la pose obtenida por el algoritmo de Lead
Finder.

Docking
Compuesto RESGRGE score
(kJ/mol)
. . Asn9%4, Asn120, Asn150, Argl62,
Acido 3-O-cafeoilquinico -43,96
Gly164, Tyr165, Gly166 y Lys168
Asn91, Asn120, Ile141, Ser148,
Acido 4-O-cafeoilquinico Argl62, Gly164, Tyrl65, Gly166, -44,38
Alal67 y Lys168
Asn9%4, Asn120, Asn150, Argl62,
Acido 5-O-cafeoilquinico | Gly164, Tyr165, Gly166, Lys168 y -42,70
Thr215
Acido 3,4-di-O- Asn91, Asn120, Ile141, Ser149, 5133
cafeoilquinico Asnl150, Tyr165 y Gly166 ’
Acido 3,5-di-O-
o . Asn95, Asn120, Aspl26 y Aspl47 -49,40
cafeoilquinico
Acido 4,5-di-O- Glu87, Asn91, Tyr165, Gly166 y 5735
cafeoilquinico GIn376 ’

Los resultados obtenidos por el grupo colaborador de la Dra. Budryn,
utilizando la calorimetria isoterma de titulacion, mostraron como la digestion del
café en el aparato digestivo disminuia de forma considerable la afinidad de los

componentes fendlicos del café por la topoisomerasa II.



CAPITULO V — RESULTADOS Y DISCUSION 99

Figura V.4. Dockings sucesivos de los derivados monosustituidos del dcido cafeoilquinico contra la
Topoisomerasa Ila. La unién de los dcidos 3-O-cafeoilquinico (azul), 4-O-cafeoilquinico (amarillo) y 5-O-
cafeoilquinico (magenta), junto con la Topoisomerasa Ila, en color verde, predicho por el Docking mediante el
software Lead Finder. La visualizacién se ha obtenido mediante el software Pymol. El orden de los Docking fue
3-O-cafeoilquinico, 4-O-cafeoilquinico y 5-O-cafeoilquinico.

Figura V.5. Dockings sucesivos de los derivados disustituidos del dcido cafeoilquinico contra la Topoisomerasa
I La union de los dcidos 3,4-di-O-cafeoilquinico (amarillo), 3,5-di-O-cafeoilquinico (magenta) y 4,5-di-O-
cafeoilquinico (azul), junto con la Topoisomerasa I, en color verde, predicho por el Docking mediante el
software Lead Finder. La visualizacion se ha obtenido mediante el software Pymol. El orden de los Docking fue
4,5-di-O-cafeoilquinico; 3,4-di-O-cafeoilquinico y 3,5-di-O-cafeoilquinico.
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5.2.3. Metastasis y angiogénesis

Ademas de las especies reactivas de oxigeno y los problemas ocasionados por
la resistencia tumoral, otra de las vias de actuacién para combatir el cancer es
solucionar los problemas ocasionados tanto por la metastasis tumoral, como por la
angiogénesis en las zonas cercanas al tumor. Uno de los grupos proteicos mas
importantes en metastasis es la superfamilia de lectinas, estas proteinas estan
involucradas en multiples vias de senalizacion. Dentro de esta superfamilia de
lectinas se encuentra la lectina CLEC-2 o CELC-1b, la cual esta involucrada tanto
en cancer como en trombosis, aunque solamente se sabe su funcion detallada en el
caso del cancer (162). Ademas, se ha observado como esta lectina esta relacionada
con la metastasis de algunos tumores, concretamente en el carcinoma hepatocelular
y en el cancer de colon (163). La lectina CLEC-2 se une a la podoplanina (PDPN),
esta union provoca un aumento en la progresion de los tumores, asi como en la
metdstasis y en la angiogénesis (164). Estas evidencias, junto con los estudios que
muestran como inhibir la CLEC-2 en ratones aumenta la supervivencia de los
animales, sugieren que esta proteina es una buena candidata para tratar la

metastasis tumoral (165).

En este caso los célculos de Docking fueron realizados por el grupo
colaborador del Dr. Ramaswamy Krishnaraj de la Universidad Dambi Dollo de
Etiopia. Los ligandos utilizados fueron derivados de la curcumina y se realiz6é un
calculo de Docking usando AutoDock. Nuestro grupo realizé las simulaciones de
Dindmica Molecular utilizando el motor Desmond mediante la interfaz grafica de
Maestro, el tiempo de trayectoria simulado fue de 100 ns. Debido a la baja afinidad
de los curcuminoides con esta lectina solamente 4 compuestos fueron seleccionados
para los calculos de Dindmica Molecular. Los resultados de las simulaciones
mostraron como la lectina tenia una gran estabilidad a lo largo de las 4 simulaciones
(el valor maximo de RMSD nunca fue superior a los 3 A). Sin embargo, los ligandos
tenfan una alta inestabilidad llegando a alcanzar valores de RMSD de 45 A (Figura
V.6.). Los ligandos interaccionan de forma constante con la arginina 107, la glicina
118 y la tirosina 213. Mientras que interaccionan de forma irregular con la arginina
118, 1a lisina 150, la isoleucina 156, la histidina 199, la asparagina 210 y la tirosina
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213. Con todos estos resultados se concluyé que los curcuminoides que mejor

interaccionan con la lectina eran la bisdemetocicurcumina y la demetoxicurcumina.

Figura V.6. Evolucion de RMSD de los compuestos de interés frente a la lectina CLEC-2. Se muestran los cuatro
ligandos estudiados durante la simulacion a lo largo de los 100 ns junto con la lectina CLEC-2. La leyenda
muestra el color asignado a cada ligando: azul (demetoxicurcumina), rojo (bisdemetoxicurcumina), verde
(piperina) y morado (dihidrocurcumina).
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Una de las principales vias de metdstasis se produce cuando el tumor
produce angiogénesis y consigue ser capaz de desplazarse recorriendo el resto del
organismo. Por ello, inhibir la angiogénesis cercana a la zona tumoral podria ser
una via para inhibir la progresion del cancer (166). Tal y como se ha mencionado
previamente en esta tesis, los compuestos polifendlicos son prometedores
candidatos en el tratamiento del cancer. La crcuma es una planta que tiene altos
niveles de compuestos polifendlicos tales como la curcumina, la
demetoxicurcumina y la bisdemetoxicurcumina (167). Recientes estudios muestran
como el uso en ensayos in vitro hechos en ratones de estos tres compuestos
mostraban una disminucion en la proliferacion y migracion de células endoteliales

mediante con el receptor del factor de crecimiento endotelial vascular-2 (VEGFR2)
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(168). En este estudio realizado en colaboracion con investigadores del CEBAS del
grupo del Dr. Juan Antonio Giménez-Bastida

(http://www.cebas.csic.es/dep spain/alimentos/calidad/aliment lineas.html), se

realizo un analisis de la interaccion entre estos compuestos curcuminoides con
VEGFR2 a concentraciones fisioldgicas para evaluar sus propiedades

antiangiogénicas.

En este estudio se realiz6 un Blind Docking de estos tres curcuminoides: la
curcumina, la demetoxicurcumina y la bisdemetoxicurcumina. La estructura de
estos compuestos fue obtenida en formato SDF de la base de datos PubChem y la
proteina fue obtenida de la base de datos PDB con el codigo 6GQO. Se realizaron
calculos de Docking mediante los software AutoDock Vina y Lead Finder mediante
el uso de la herramienta MetaScreener. Posteriormente, se realizd un calculo de
Blind Docking consenso y se obtuvo que el metacltster con mejor Docking score era
el mismo que en el que se encontraba un inhibidor ya conocido de la proteina
(Figura V.7.). Ademas, las interacciones obtenidas por cada Docking han sido
resumidas en la Tabla V.5. Estos resultados tenian coherencia con los obtenidos por
el grupo colaborador, dado que los tres curcuminoides inhibian la migracién
celular de forma directamente proporcional a la cantidad de ligando anadida al

cultivo celular.

Figura V.7. Docking de los curcuminoides frente a VEGFR. Se representa la unién de la curcumina (Izq: Blanco,
Dcha: Naranja), la demetoxicurcumina (Izq: Azul, Dcha: Morado) y la bisdemetoxicurcumina (Izq: Verde,
Dcha: Amarillo), junto con el receptor del factor de crecimiento endotelial vascular-2, en color rosa, predicho
por el Docking mediante los software AutoDock Vina (A) y Lead Finder (B). La visualizacion se ha obtenido
mediante el software Pymol.



http://www.cebas.csic.es/dep_spain/alimentos/calidad/aliment_lineas.html
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Tabla V.5. Resumen de las interacciones entre los curcuminoides y VEGFR2. Estas interacciones han sido

calculadas mediante el software PLIP tras la pose obtenida por los algoritmos de AutoDock Vina y Lead Finder.

Compuesto RESGRGE

Val848, Ala866, Lys868, Glu885, Leu889, Val899,

Curcumina
Pro918, Cys919, Leul035 y Asp1046
Leu840, Val848, Ala866, Lys868, Glu885, Leu889,
Demetoxicurcumina Val899, Val916, Pro918, Cys919, Leu1035, Ile1044,

Asp1046 y Pro1047

Leu840, Val848, Ala866, Lys868, Glu885, Val899,
Bisdemetoxicurcumina Val916, Pro918, Cys919, His1026, Leu1035, Ile1044,
Aspl046 y Pro1047

Los resultados obtenidos por el grupo colaborador del Dr. Giménez-Bastida
mostraron como se producia tanto una inhibicion de la formacion de las estructuras
tubulares, como de la migracién celular, siendo la demetoxicurcumina y la
bisdemetoxicurcumina las que mayor actividad mostraban. Aunque todavia se
tiene que seguir investigando en profundidad el uso de estos compuestos y su

implicacién en el cancer.

5.3. ALZHEIMER

En este apartado se aborda el objetivo 2.2. “Aplicacion de métodos de
computacion de alto rendimiento en el Alzheimer”. Esta patologia es una
enfermedad neurodegenerativa producida por la acumulacion de las placas beta
amiloides. Esta enfermedad produce dafos a nivel cerebral provocando demencia.
Para tratar esta enfermedad todavia no hay cura ni tratamiento, por lo que es

importante seguir investigando esta patologia.
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5.3.1. Acetilcolinesterasa

Una de las proteinas involucradas en la enfermedad de Alzheimer es la
acetilcolinesterasa (AChE). Esta proteina es la encargada de la degradacion de la
acetilcolina en acetato y colina. La acetilcolina es un neurotransmisor que esta
involucrado en la demencia severa. Por ello, una de las lineas de investigacion para
el tratamiento de la enfermedad de Alzheimer es la inhibicion de la
acetilcolinesterasa con farmacos como la galantamina o el donepezilo. Sin embargo,
estos medicamentos tienen muchos efectos secundarios. Debido a este problema,
se estan buscando nuevos inhibidores de origen natural que tengan menos efectos
adversos, estos compuestos son flavonoides , dcidos fenodlicos y carotenoides (169).
Se ha observado también que la cafeina y sus derivados ayudan a inhibir la
hidrdlisis de la acetilcolina (170). Otros estudios mostraron que las lactonas
sesquiterpénicas tenian un alto potencial para ser inhibidores de la AChE (171).
Dentro de este grupo de compuestos, se encuentran dos provenientes de la

achicoria: la lactucina y la lactupicrina.

Por ello, desde el grupo de la doctora Grazyna Budryn en la Universidad de
Lodz en Polonia, se establecié6 una colaboracion para buscar cdmo estas dos
lactonas podrian ser potenciales inhibidores de la acetilcolinesterasa. Para este
estudio se obtuvo de la PDB la estructura obtenida por rayos X de AChE con el
cddigo 1EVE. Y se utilizé el software Lead Finder a través de MetaScreener para
predecir la actividad de la lactucina y la lactupicrina.

Los resultados de Docking mostraron cémo ambos compuestos tenian un
valor de Docking score siendo -47,90 k]J/mol con la lactupicrina y -37,64 kJ/mol con
la lactucina (Figura V.8., Figura V.9.). Ademads, las interacciones mas importantes

entre la proteina y cada ligando se han resumido en la Tabla V.7.
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Figura V.8. Docking sucesivo de la lactucina y la lactupicrina frente a la AChE. Se representa la unidn de la
lactupicrina (morado) y la lactucina (verde) junto con la Acetilcolinesterasa, en color naranja, predicho por el
Docking mediante el software Lead Finder. La visualizacién se ha obtenido mediante el software Pymol. El orden
de los Docking fue lactucina y lactupicrina.

Figura V.9. Docking sucesivo de la lactupicrina y la lactucina frente a la AChE. Se representa de la lactupicrina
(morado) y la lactucina (verde) junto con la Acetilcolinesterasa, en color naranja, predicho por el Docking
mediante el software Lead Finder. La visualizacién se ha obtenido mediante el software Pymol. El orden de los
Docking fue lactupicrina y lactucina.




106 MIGUEL CARMENA BARGUENO

Estos resultados junto con los resultados experimentales obtenidos por el
grupo de la Dra. Budryn muestran como ambas moléculas tienen un potencial
inhibitorio para la AChE, teniendo un valor de IC50 de 1,74 uM para la
lactucopicrina y de 1,32 uM para la lactucina. Estos resultados sugieren que tanto
la lactucopicrina como la lactucina podrian ser candidatos para ser futuros

tratamientos para paliar la enfermedad de Alzheimer.

Tabla V.6. Resumen de las interacciones entre la lactupicrina y la lactucina contra la AChE. Estas interacciones

han sido calculadas mediante el software PLIP tras la pose obtenida por el algoritmo de Lead Finder.

. Orden de los Compuesto (s) con el (los) que
RESGTY . .
compuestos Interacciona
Lactupicrina - Lactucina Lactucina
METS83
Lactucina-Lactupicrina Lactupicrina
Lactupicrina - Lactucina Lactupicrina
TRP 84
Lactucina-Lactupicrina Lactucina y Lactupicrina
Lactupicrina - Lactucina Lactupicrina
SER128
Lactucina-Lactupicrina Lactupicrina
Lactupicrina - Lactucina Lactucina
ASP128
Lactucina-Lactupicrina Lactupicrina
Lactupicrina - Lactucina Lactucina
VAL129
Lactucina-Lactupicrina Lactupicrina
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5.3.2. Butirilcolinesterasa

Otra de las enzimas importantes en la hidrolisis de la acetilcolina es la
butirilcolinesterasa (BChE), esta enzima produce la degradacion de la acetilcolina
cuando no hay suficientes niveles de acetilcolinesterasa. Al igual que en el trabajo
anterior esta enzima es clave en la enfermedad de Alzheimer. Por ello, inhibirla es
una posible via para tratar esta enfermedad. Ya hay estudios que muestran la
busqueda de compuestos naturales que carezcan de toxicidad y puedan ser
candidatos para tratar esta patologia (172,173). Estudios recientes sugieren que el
consumo moderado de café tiene una correlacion con la ralentizacion del deterioro
cognitivo (174,175). Se ha observado que hay componentes en el café, nutracéuticos,
que pueden ser inhibidores de la BChE. Aligual que en el trabajo anterior, el grupo
de la Dra Grazyna Budryn de la Universidad de Lodz en Polonia fue el que realizo
la parte experimental del trabajo. Ademas, este grupo de investigadores ya estudio
como el extracto del café podia tener efectos beneficiosos, por lo que es vital

estudiar de forma aislada cada uno de los componentes de este extracto.

En todos los casos se ha visto que el primer compuesto es el que mas
afinidad tiene con la proteina. Mientras que el resto de los compuestos adquiere
una conformacién con menor afinidad. Ademads, tal y como se puede observar en
las Figuras V.10 y V.12, los seis compuestos eran capaces de interaccionar con
multiples residuos de la BChE; produciéndose de esta manera una gran estabilidad
entre la proteina y los ligandos. Por todo ello, el estudio concluyd que estos
compuestos eran candidatos con posibilidades para paliar los sintomas producidos
por la enfermedad de Alzheimer, aunque es necesario realizar estudios de cultivos

celulares en tejidos humanos para confirmar la hipodtesis.
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Figura V.10. Dockings sucesivos de los derivados monosustituidos del dcido cafeoilquinico frente a la BChE. Se
representan las interacciones producidas entre cada ligando y la Butirilcolinesterasa en la secuencia de Docking
dcido 5-O-cafeoilquinico (A) -> dcido 4-O-cafeoilquinico (B) -> dcido 3-O-cafeoilquinico (C). La visualizacion
se ha obtenido mediante el software Maestro.

A) o)

~ —
B)

Charged (negative) Polar
Charged (positive) Unspecified residue
Glycine Water

‘ Hydrophobic Hydration site

O Metal X Hydration site (displaced)

= Distance —e Pi-cation

~* H-bond ~ Salt bridge

*  Halogen bond Solvent exposure

Figura V.11. Dockings sucesivos de los derivados monosustituidos del dcido cafeoilquinico frente a la BChE. Se
representa la union de los dcidos 3-O-cafeoilquinico (azul), 4-O-cafeoilquinico (amarillo) y 5-O-cafeoilquinico
(magenta), junto con la Butirilcolinesterasa, en color rosa, predicho por el Docking mediante el software Lead
Finder. La visualizacion se ha obtenido mediante el software Pymol. El orden de los Docking fue 5-O-
cafeoilquinico, 4-O-cafeoilquinico y 3-O-cafeoilquinico.
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Figura V.12. Dockings sucesivos de los derivados disustituidos del dcido cafeoilquinico frente a la BChE. Se
representan las interacciones producidas entre cada ligando y la Butirilcolinesterasa en la secuencia de Docking
dcido 4,5-di-O-cafeoilquinico (A) -> 3,4-di-O-cafeoilquinico (B) -> 3,5-di-O-cafeoilquinico (C). La visualizacion
se ha obtenido mediante el software Maestro.
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Figura V.13. Dockings sucesivos de los derivados disustituidos del dcido cafeoilquinico frente a la BChE. Se
representa la union de los dcidos 3,4-di-O-cafeoilquinico (amarillo), 3,5-di-O-cafeoilquinico (magenta) y 4,5-di-
O-cafeoilquinico (azul), junto con la Butirilcolinesterasa, en color rosa, predicho por el Docking mediante el
software Lead Finder. La visualizacion se ha obtenido mediante el software Pymol. El orden de los Docking fue
4,5-di-O-cafeoilquinico; 3,4-di-O-cafeoilquinico y 3,5-di-O-cafeoilquinico.
. v
)
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5.3.3. Monooxigenasas

Otra enzima importante involucrada en la enfermedad de Alzheimer es la
quinurenina 3-monooxigenasa (KMO). Esta enzima participa en la degradacion del
triptéfano mediante la via de la quinurenina y estd implicada en numerosas
enfermedades (176,177). Un exceso de actividad de la enzima KMO genera un
exceso de radicales libres que causan la muerte de las neuronas y provocan la
enfermedad de Alzheimer (178). Sin embargo, todavia ningin estudio ha
conseguido mostrar como los inhibidores de la KMO son efectivos para estas
patologias, por ello es necesario seguir investigando esta enzima y sus inhibidores
(179). En este trabajo se va a testar la actividad inhibitoria de determinados
flavonoides contra esta enzima. Los flavonoides son conocidos por sus propiedades
antimicrobianas, antivirales y antiinflamatorias (180,181). Por ello, son excelentes

candidatos para inhibir la enzima KMO y tratar asi la enfermedad de Alzheimer.

Para ello, se han realizado tanto ensayos enzimaticos como técnicas
computacionales. En este caso, los cdlculos de Docking fueron realizados por el
grupo colaborador liderado por el Dr Redouane Rebai de la Universidad Mohamed
Khider de  Argelia  (https://univ-biskra.dz/index.php/fr/enseignants-par-
facult%C3%A9-2/1271-enseignants-facult%C3%A9-des-sciences-exactes-et-des-

sciences-de-la-nature-et-de-la-vie). La proteina fue obtenida de la base de datos

PDB con el codigo 4]J31 y se uso el software AutoDock Vina para realizar el Docking.
El grupo colaborador realiz6 un cdlculo de Virtual Screening seleccionando
finalmente cuatro compuestos para la realizacion del cdlculo de Dindmica

Molecular a 100 ns.

Los resultados de las simulaciones mostraron como la apigenina era el
compuesto que menos estabilidad tenia con la enzima. Mientras que la 3-hidroxi-
alfa-naftoflavona alcanzaba una conformacion estable a los 60 ns de simulacion, la
3-hidroxi-ss-naftoflavona tenia una conformacion estable en toda la simulacion,
excepto durante los 40 y 60 ns y la genkwanina tenia una estabilidad a partir de los
10 primeros ns de la simulacion (Figura V.14). Los residuos que mayor
inestabilidad presentaban estan entre la glicina 81 y la tirosina 96.


https://univ-biskra.dz/index.php/fr/enseignants-par-facult%C3%A9-2/1271-enseignants-facult%C3%A9-des-sciences-exactes-et-des-sciences-de-la-nature-et-de-la-vie
https://univ-biskra.dz/index.php/fr/enseignants-par-facult%C3%A9-2/1271-enseignants-facult%C3%A9-des-sciences-exactes-et-des-sciences-de-la-nature-et-de-la-vie
https://univ-biskra.dz/index.php/fr/enseignants-par-facult%C3%A9-2/1271-enseignants-facult%C3%A9-des-sciences-exactes-et-des-sciences-de-la-nature-et-de-la-vie
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Figura V.14. Evolucién de RMSD de los compuestos de interés frente a la KMO. Se muestran los valores de
RMSD de los cuatro ligandos estudiados durante la simulacion a lo largo de los 100 ns con la quinurenina 3-
monooxigenasa. La leyenda muestra el color asignado a cada ligando: verde (apigenina), rojo (genkwanina),
naranja (3-hidroxi-alfa-naftoflavona) y violeta (3-hidroxi-ss-naftoflavona).
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Los resultados obtenidos por el grupo experimental del Dr. Rebai mostraron
que los dos derivados de la naftoflavona eran inhibidores competitivos de la KMO,
con unos valores de IC50 de 16 uM (3-hidroxi-alfa-naftoflavona) y 19 puM (3-
hidroxi-ss-naftoflavona). Mientras que la apigenina y la genkwanina eran
inhibidores no competitivos, con valores de IC50 de 22 uM (genkwanina) y 24 uM
(apigenina). Sin embargo, aunque estos resultados sugieren que estos compuestos
pueden ser una nueva via de inicio para tratar la enfermedad de Alzheimer, se debe
seguir investigando dado que sus valores de IC50 siguen siendo demasiado

elevados en comparacion con el compuesto control Ro 61-8048 (5 uM).
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5.4. RETINITIS PIGMENTOSA

En este apartado se abordara el objetivo 2.3. “Aplicacion de métodos de
computacion de alto rendimiento en la retinitis pigmentosa”.Esta patologia es una
enfermedad neurodegenerativa que provoca la pérdida de los fotorreceptores,
siendo una de las causas mas prevalentes de la ceguera en el ser humano (182,183).
Esta enfermedad se produce por mutaciones en la rodopsina, lo que provoca una
union incorrecta entre esta proteina y el 11-cis-retinal, causando una degeneracion
de los fotorreceptores. La mutacion de clase 2 mas frecuente en la rodopsina que
causa esta patologia es la sustitucion de la prolina 23 por una histidina (P23H). Esta
mutacion provoca una inestabilidad en los aminodcidos de la proteina (184). Esto
produce una disminucion del grosor de una de las capas de la retina, provocando
ceguera. Por ello, evitar la inestabilidad en esta proteina podria ser clave para
reducir la gravedad de la patologia. Diversos estudios in vitro muestran cdmo
algunos flavonoides son capaces de mejorar el funcionamiento de la proteina con
la mutacion P23H; sin embargo, es necesario seguir investigando estos compuestos

en modelos animales (185).

Respecto al uso de los flavonoides en ensayos in vivo, se ha observado que
son capaces de estabilizar las vias de estrés del reticulo endoplasmatico (186) y
tener efectos neuroprotectores en ratones que padecen retinitis pigmentosa (187).
También se ha observado que estos compuestos evitan la degeneracion de la retina,
evitando de esta manera la muerte de los fotorreceptores (188). Por ello, se ha
realizado este estudio en colaboraciéon con la Dra. Beata Jastrzebska de la
Universidad Case Western Reserve

(https://case.edu/medicine/pharmacology/people/beata-jastrzebska) en Cleveland

(Estados Unidos de América). En este estudio se observo como la quercetina (uno
de los flavonoides mas conocidos) era capaz de mitigar los efectos producidos por
la mutacion P23H, aumentando el grosor de la capa de la retina afectada por la
mutacidon en el modelo murino utilizado por los colaboradores. Ademas, los
resultados experimentales mostraron como la quercetina mejoraba la
supervivencia tanto de los conos como de los bastones respecto al tratamiento con

el vector y con la mirecitina.


https://case.edu/medicine/pharmacology/people/beata-jastrzebska
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Respecto a los experimentos computacionales realizados por nuestro grupo,
se utilizo la proteina obtenida en la PDB cuyo cédigo es 3CAP. La mutacién en la
proteina cristalizada fue generada por los colaboradores usando el software DUET
(189) y validada usando PROCHECK (190). Se realizé un calculo de Blind Docking
utilizando Auto Dock Vina como software. Se seleccion¢ la mejor pose para realizar
un calculo de Dindmica Molecular de 100 ns insertando ademas la proteina en una
membrana de POPC, la localizacién de la membrana fue obtenida de la base de

datos UniProt (https://www.uniprot.org/). Se realizaron cuatro simulaciones: WT

(Wild type) sin ligando, p.Pro23His sin ligando, p.Pro23His con ligando y WT con
ligando. Posteriormente, se realizé un analisis de RMSD, RMSF y PSN.

Figura V.15. Evolucion de RMSF durante las simulaciones de la rodopsina. A) RMSF de la rodopsina WT
tratada con quercetin (naranja) y sin ella (verde), y de la mutacion p.Pro23His con quercetina (azul) y sin ella
(morado). B) Vista ampliada del RMSF de los primeros 50 residuos, destacando la region mutada p.Pro23His.
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Los resultados mostraron como la quercetina era capaz de recuperar la
actividad de la proteina en el intervalo de tiempo simulado. Ademas, la quercetina
no afectaba a las proteinas que no presentaban la mutacion. Concretamente, la
quercetina estabilizaba la zona de la mutacién reduciendo el valor original de
RMSF del residuo mutado de 4 a 1 A, obteniendo un valor similar al obtenido en la
proteina WT, tal y como se puede ver en la Figura V.15. Ademas, el analisis de PSN
reveld como el principal cltster de residuos de la proteina WT se fragmentaba en
la proteina con la mutacion, pero se recuperaban muchos de estos residuos al

producirse la unién de la quercetina con la rodopsina mutante.


https://www.uniprot.org/

114 MIGUEL CARMENA BARGUENO

Los resultados experimentales mostraron como el tratamiento con quercetina
en las células NIH-3T3 con la mutacién tenian una menor concentracion de
AMPciclico, esto indicaba que habia una mejora en la sefalizacion del receptor.
Ademas, los ratones que tenian la mutacion y eran tratados con quercetina tenian
un aumento significativo del grosor de la retina (Figura V.16.). Esto sugiere que la
quercetina es un candidato como tratamiento para paliar la sintomatologia

provocada por la retinitis pigmentosa causada por esta mutacion.

Figura V.16. Imdgenes de la retina de raton tomada mediante tomografia de coherencia dptica (OCT). Se
muestran la capa nuclear interna (INL) y la capa nuclear externa (ONL) estdn sefialadas mediante flechas. Las
imdgenes muestran los distintos tipos de ratones (WT: ratones sin mutacién, V: ratones con la mutacion
p.Pro23His tratados con el vehiculo y Q: ratones con la mutacién p.Pro23His tratados con quercetina). La
imagen estd modificada de Ortega et. al, 2022.
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5.5. CICATRIZACION

En este apartado se abordara el objetivo 2.4., “Aplicacion de métodos de
computaciéon de alto rendimiento en enfermedades relacionadas con la
cicatrizacion”. Uno de los procesos clave para la cicatrizacion es la activacion
plaquetaria, si hay fallos en dicha activacion se producen patologias como son las
trombocitopenias o la enfermedad de von Willebrand. En la década de los 90 se
descubrieron las oxipilinas vegetales, las cuales tienen una gran similitud
estructural con las prostaglandinas. Estas oxipilinas han sido capaces de modular
la respuesta inflamatoria asociadas a la disfuncion endotelial (191). Las
prostaglandinas tienen diversas funciones en el cuerpo humano, incluyendo la
funcién plaquetaria y vascular. Algunas de las mas relevantes son la
prostaglandina D2 (PGD2) y la prostaglandina E2 (PGE2) (192). En este estudio nos
centraremos en la PGE2, la cual tiene interaccion con cuatro subtipos de los
receptores EP: EP1, EP2, EP3 y EP4, que desencadenan vias de sefalizacion
acopladas a proteinas G (193). Los receptores EP3 y EP4 estdn presentes en la
superficie de las plaquetas, el receptor EP3 tiene funciones protrombdticas y el EP4
funciones antitrombdticas (194). Ademads, los fitoprostanos son isdmeros
geométricos de las prostaglandinas humanas, por lo que son buenos candidatos

para regular la activacion plaquetaria mediante el receptor EP3 (195).

Por todo ello, se ha realizado un estudio para medir el efecto de un
fitoprostano de interés en la activacion plaquetaria. Este estudio se ha realizado en
colaboracion con el grupo liderado por la Dra Silvia Montoro Garcia

(https://investigacion.ucam.edu/grupos/grupo/investigacion-preclinica-

compuestos-bioactivos-farmacos/) de la Universidad Catolica de Murcia. En este

estudio se comprobd los efectos de un fitoprostano, observando como se produce
la activacion plaquetaria en células vasculares humanas, ademas de predecir la

interaccidn entre este fitoprostano y el receptor de EP3.


https://investigacion.ucam.edu/grupos/grupo/investigacion-preclinica-compuestos-bioactivos-farmacos/
https://investigacion.ucam.edu/grupos/grupo/investigacion-preclinica-compuestos-bioactivos-farmacos/
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Los ensayos in silico se realizaron usando el receptor EP3 obtenido de la PDB
cuyo codigo es 6M9IT, ademads se utilizaron tanto antagonistas (L-798,106) como
agonistas (misoprostol). Para ello, se realizé un calculo de Blind Docking de los tres
compuestos (los dos compuestos control y el fitoprostano a estudiar).
Posteriormente, se realizaron una serie de calculos de dindmica molecular cuya
duracion fue de 100 ns. Respecto a estas dindmicas es importante destacar que se
realizaron simulando una membrana de POPC, la informacién sobre la proteina

transmembrana fue obtenida de la base de datos UniProt.

Los resultados obtenidos por el Docking mostraron como los ligandos
interaccionaban en la misma zona la cual era la zona donde se encontraba
cristalizado el misoprostol en la PDB. Esta zona fue seleccionada para realizar las
simulaciones. Los resultados de las simulaciones mostraron como tanto el
misoprostol como el fitoprostano interaccionaban con residuos clave como la
tirosina 114 y la arginina 333, estas interacciones se establecian con el grupo
carboxilo de ambas moléculas. Sin embargo, el compuesto L-798,106 no era capaz
de interaccionar con estos residuos y tenia unas interacciones mas débiles;
interaccionando principalmente con la treonina 106. Estos resultados junto con los
resultados experimentales mostraron como el fitoprostano ayuda a estimular y a
activar la agregacién plaquetaria sin comprometer la viabilidad celular. La Figura
V.17. muestra como los compuestos modificaban de forma distinta la conformacion
del receptor. Por todo ello, se concluye que este fitoprostano tiene potencial para
ser un farmaco con actividad trombodtica que pueda ser utilizado para

enfermedades cardiovasculares.

Los resultados obtenidos por el grupo colaborador de la Dr. Montoro Garcia
mostraron como el fitoprostano 9-D1t-PhytoP, a una concentracién de 100 nM, era
capaz de aumentar los niveles de la P-selectina y la glucoproteina IV, de forma que
promovia la activacion plaquetaria. Respecto a la adhesion de las plaquetas a los
leucocitos, se observo como este fitoprostano era capaz de activar esta adhesion al
combinarse con sulprostona, aunque no era capaz de activar dicha adhesién por si
solo o en combinacién con otros compuestos testados. Por dltimo, también se
observd que este fitoprostano, a una concentracion de 300 nM, era capaz de activar
la migracion de las plaquetas de forma similar a la prostaglandina E2 (PGE2).
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Figura V.17. Evolucion de RMSD de los compuestos de interés frente al receptor de EP3. Se muestran los valores
de RMSD del receptor de EP3 con los tres ligandos estudiados. La leyenda muestra el color asignado a cada
complejo: azul (unido al fitoprostano a estudiar), rojo (unido a L-798,106), y verde (unido al misoprotol).
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5.6. DIABETES

En este apartado se abordard el objetivo 2.5, “Aplicacion de métodos de
computacion de alto rendimiento en la diabetes”. Esta patologia es una enfermedad
cronica que afecta a millones de personas en todo el planeta, en 2021 tenia una
prevalencia del 6.1% (196). En la actualidad, el principal tratamiento de la diabetes
es la inyeccion de insulina, sin embargo, recientemente se han empezado a aprobar
otros farmacos con mayor especificidad por proteinas clave en esta enfermedad
como el receptor del péptido-1 similar al glucagén (GLP-1), la dipeptidil peptidasa-
4 (DPP4) y la a-glucosidasa, aunque muchos de estos compuestos siguen teniendo
efectos secundarios adversos (197). Un ejemplo de este tipo de farmacos es la
metformina, la cual se estd utilizando para tratar la diabetes mellitus tipo II, aunque
su mecanismo de accion ain es desconocido (198,199). Por todo ello, es necesario

seguir trabajando en la busqueda de nuevos compuestos que ayuden a tratar esta
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patologia. Uno de los compuestos que se estd investigando es el carvacrol. El cual
es un fenol monoterpeno que se encuentra en hierbas aromaticas como el orégano
y el tomillo (200). Este compuesto ya ha demostrado tener propiedades
antibacterianas y anticancerigenas, gracias a la presencia de grupos hidroxilo en su
estructura (201,202). Esto junto con los estudios que muestran como extractos de
orégano (con un alto contenido en carvacrol) son capaces de inhibir la enzima
DPP4, sugieren que el carvacrol es un buen candidato para tratar la diabetes
(203,204).

Para la realizacion de este trabajo se ha colaborado con el Dr. Nail Besli de
la Universidad de Ciencias de la Salud en Estambul (Turquia). El grupo
colaborador utiliz6 la herramienta DIA-DB disefiada por nuestro grupo en 2016
(136), para localizar compuestos con potencial antidiabético. El uso de esta
herramienta permitié encontrar el carvacrol como un compuesto con potencial para
tratar la diabetes mellitus. La herramienta DIA-DB es una herramienta que permite
predecir el potencial antidiabético de una molécula basandose en un célculo de

Docking y similaridad.

La Tabla V.8. muestra los resultados de Docking con las proteinas con mayor
potencial para ser diana del carvacrol. Dentro de todas las proteinas obtenidas en
el calculo de Docking, se seleccionaron ocho para hacer una simulacion de dindmica
molecular; estas proteinas fueron DPP4, PYGL, HSD11B1, PPARA, PPARG, INSR,
GCKy FBP1. Las simulaciones se hicieron de 100 ns y mostraron como el carvacrol
interaccionaba fuertemente con PPARG, PPARA e INSR, mientras que con DPP4,
FBP1 y PYGL no se producia ninguna interaccion estable. En la Figura V.18. se
puede observar como todas las proteinas adquieren una conformacién estable
exceptuando DPP4.
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Tabla V.7. Resultados obtenidos por la herramienta DIA-DB del carvacrol frente a distintas proteinas implicadas

en diabetes.

Proteina D?lci:ll/fnscﬁ())re Proteina D(;lil::l‘/‘(fnsocl;)re
FFAR1 -7,9 PDK2 -6,2
ARK1B1 -7,2 HSD11B1 -5,9
RBP4 -7,2 PPARA -5,8
DPP4 -6,6 NR5A2 -5,6
GCK -6,6 INSR -5,4
PPARD -6,6 PYGL -5,3
PPARG -6,4 PTPN9 -5
AMY2A -6,3

FBP1 -3,5
MGAM -6,2

El grupo colaborador liderado por el Dr. Kilic realizé ensayos de toxicidad
y midid los niveles de proteina presentes en las células 3T3-L1. Los resultados
mostraron que el carvacrol aumenta de forma significativa los niveles de DPP4,
PYGL, HSD11B1, PPARA, PPARG, INSR, GCK y FBPl. Ademas, esta

sobreexpresion aumentaba al combinar el uso de carvacrol con la metformina.
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Figura V.18. Diagrama de RMSD de cada proteina de interés durante la simulacion con el carvacrol. La leyenda
muestra el color asignado a cada complejo: morado (unido a INSR), rojo (unido a PPARA), verde oscuro (unido
a HSD11B1), violeta (unido a FBP1), naranja (unido a GCK), cian (unido a DPP4), verde claro (unido a PYGL)
y amarillo (unido a PPARG).
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5.7.RESISTENCIA A LOS ANTIBIOTICOS

En este apartado se abordara el objetivo 2.6, “Aplicacion de métodos de
computacién de alto rendimiento en resistencia a antibiéticos”. En la actualidad, la
OMS considera la resistencia a los antibidticos como un peligro publico grave,
debido al incremento del numero de microorganismos que han adquirido
resistencia a los antibidticos actuales (205). Por todo ello, es necesario seguir
descubriendo nuevos compuestos con actividad antibacteriana (206). Una de las
primeras barreras contra los microbios es la piel, las células epiteliales producen
péptidos antimicrobianos (AMP), en los seres humanos se distingues dos tipos
principales de AMPs: las defensinas y las catelicidinas. Dentro de las catelicidinas
se encuentra el péptido antimicrobiano LL37 (207), este péptido tiene una gran

relevancia debido a su capacidad para destruir las bacteria y modular el sistema
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inmunitario (208). También existen estudios que muestran como existen
compuestos; entre los que se encuentran el butirato (209,210) y el fenilbutirato
(211,212), que incrementan la produccion de este péptido antimicrobiano. Sin
embargo, estos compuestos tienen una vida media demasiado corta (213), por lo
que es necesario descubrir nuevos compuestos que activen la produccion de LL37
de una manera mas estable. Uno de los compuestos identificados como inductores
del gen de la catelicidina es el Entinostat (214), el cual es una fenilendiamina que

inhibe la histona deacetilasa 3, aumentando de esta manera la produccion de LL37.

En el presente trabajo, se ha colaborado con el grupo del Dr Gudmundur
Hranf Gudmundsson (https://english.hi.is/staff/ghrafn) de la Universidad de

Islandia. Este trabajo se ha centrado en una fenilendiamina aromatizada;

concretamente la fenilendiamina HO53 (215). Esta fenilendiamina ha mostrado una
inhibicion de la acetilacion producida por la histona deacetilasa 3, lo que provoca
un aumento de la produccion del péptido antimicrobiano LL37. En este trabajo, se
ha conseguido explicar como la fenilendiamina HO53 interacciona con la histona

deacetilasa 3.

Para comprobar cdmo interaccionaba esta fenilendiamina, se realiz6 un
estudio de BD consenso utilizando los software AutoDock Vina y Lead Finder. La
proteina fue extraida de la base de datos PDB con el codigo 4A69 y procesada para
ser utilizada en el cdlculo de Docking. Los cdlculos se realizaron usando la
herramienta MetaScreener y se observd que tanto el ligando de estudio (la
fenilendiamina HO53) como un compuesto ya conocido (Entinostat)
interaccionaban en el sitio activo de la enzima, la zona de union a Zn?. Los
resultados de BD mostraron como ambos compuestos interaccionan con los
residuos clave como la histidina 22, el acido aspartico 93, las fenilalaninas 144 y 200
y la tirosina 298; la pose predicha por ambos software se muestra en la Figura V.19.
Ademas, de las interacciones los valores obtenidos de Docking score fueron similares
en ambos compuestos: el farmaco Entinostat obtuvo un valor de score promedio de
de -9,35 kcal/mol y la fenilendiamina HO53 un valor de -8,22 kcal/mol. Estos
resultados junto con los obtenidos experimentalmente por el grupo del Dr
Gudmundsson, sugieren que la fenilendiamina HO53 activa la produccién de los
péptidos antimicrobianos debido a la inhibicion de la histona deacetilasa 3.


https://english.hi.is/staff/ghrafn

122 MIGUEL CARMENA BARGUENO

Figura V.19. Docking de los ligandos de interés frente a la histona deacetilasa 3. A) Union de la fenilendiamina
HO53 con la histona deacetilasa 3 (cian) predicho por el Docking mediante el software AutoDock Vina (azul) y
Lead Finder (naranja). B) Union del Entinostat con la histona deacetilasa 3 (cian) predicho por el Docking
mediante el software AutoDock Vina (rosa) y Lead Finder (amarillo). La visualizacion se ha obtenido mediante
el software Pymol y se han representado los iones de Zn?* y K.

B)

Los resultados del grupo liderado por el Dr. Gudmundsson mostraron que
la fenilendiamina HOS53 producia un cambio significativo en los niveles de
expresion de los genes SLC2A4, PDK4, GCKR, PDK2, ALDOB, PFPK, PGAM2 y
OGDHL. Este cambio era significativo en todos los genes transcurridas 24 horas
después de la administracion del compuesto. Ademads, se observd como habia un
aumento en la expresion del péptido antimicrobiano CAMP tras la administracion

de la fenilendiamina.



CAPITULO V - RESULTADOS Y DISCUSION 123

5.8. OTROS

Ademas de los objetivos principales, también se han realizado colaboraciones

para conseguir los objetivos secundarios.

5.8.1. Valoracion del uso de herramientas de ML en el ambito de la trombosis

Para valorar el uso del Machine Learning en el ambito de la trombosis se
utilizaron las herramientas mencionadas en el punto IV.3 "Prediccion estructural
de proteinas" y IV.6.2 "Dinamica molecular". Se quiso valorar la utilidad de estas
herramientas (AlphaFold, Rosetta y Dindmica Molecular con Maestro-Desmond)
para predecir efectos de mutaciones en el ambito de la deficiencia de antitrombina.
En este caso el grupo realizd una colaboracion con el doctor Javier Corral de la Calle
perteneciente al instituto murciano de investigacion biosanitaria (IMIB,

https://www.imib.es/web/personal.jsf?id=3850). Este trabajo consistid en el uso

tanto de AlphaFold 2 como de simulaciones de Dindmica Molecular para predecir
efectos de mutaciones en la antitrombina (cédigo en PDB: 1AZX). El grupo
colaborador obtuvo las predicciones de las mutaciones de AlphaFold 2 con la
version reducida y obtuvo el cristal de la mutacidon con la mayor insercion (codigo
en PDB: 4EB1). Mientras que nuestro grupo realiz6 tanto las predicciones de
AlphaFold 2 realizadas con la base de datos completa, como las simulaciones de

Dindmica Molecular.

El grupo colaborador liderado por el Dr. Corral de la Calle es experto en la
antitrombina siendo su grupo el que cristalizé la mutaciéon de mayor insercion
(M5). Debido a relevancia de cada mutacion se seleccionaron las siguientes
mutaciones:

I.  p.Arg79Cys (M1), produce una deficiencia de antitrombina tipo II
HBS (Heparin Binding Site); se selecciond debido que es un control
positivo dado que, aunque causa la patologia, dicha patologia se
produce por la imposibilidad de unirse a la heparina sin que haya

un cambio estructural en la antitrombina.


https://www.imib.es/web/personal.jsf?id=3850
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II.  p.Prol12Ser (M2), produce una reduccion de los niveles de
antitrombina en plasma, produciendo ademas dimeros andmalos
debido a la formacién de un puente disulfuro, dichos dimeros son
incapaces de salir al medio extracelular produciendo una

disminucion de la proteina en el plasma sanguineo.

II.  p.Met283Val (M3), produce deficiencia antitrombina tipo II PE
(Pleiotropic Effect), produciendo un cambio conformacional en la
estructura de la antitrombina, disminuyendo tanto su actividad

catalitica como su afinidad por la heparina .

IV.  p.Pro352insValPheLeuPro (M4), se produce por un splicing
alternativo del intron 5, al igual que ocurre en la mutacién II
(p.Pro112Ser), se produce una dimerizacion de los mondmero de

antitrombina por puentes disulfuro.

V.  p.Glu241_Leu242delinsValLeuValLeuValAsnThrArgThrSer (M5),
esta mutacion produce una proteina hiperestable de forma

constitutiva, por lo que tiene baja afinidad por la heparina.

Los resultados obtenidos en las predicciones de AlphaFold 2 mostraron como
la herramienta era incapaz de predecir correctamente ninguna de las mutaciones
analizadas: ni las sustituciones de aminodcidos ni las de insercion/delecion.
Ademas, no habia diferencias entre los calculos realizados con la base de datos
completa, respecto a los obtenidos con la base de datos reducida (realizados por el
grupo colaborador). También se calcularon los angulos diedros (obteniendo asi su
estructura secundaria) de la mutacion con un cambio estructural mayor
(Cristal:4EB1 y prediccion de AF) y de la Wild Type, tal como se refleja en la Tabla
V.9. Estos resultados mostraron como la estructura secundaria de la zona donde se
localiza la mutacion era predicha de forma incorrecta por AlphaFold 2. La Tabla
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V.10. muestra como las predicciones forzaban las mutaciones a su forma WT, la
prediccion de M5 tenia mayor similaridad estructural con la prediccion WT que
con el cristal de la PDB. Por tltimo, se realizaron las predicciones de las mutaciones
puntuales (M1-M3) usando Rosetta y, tampoco se observaron cambios en las
estructuras obtenida, tal y como se puede ver en la Tabla V.11. Ademas del RMSD,
se analizo el IDDT (local Distance Difference Test), esta medida calcula la distancia a
la cual se encuentran los pares de atomos de diferentes residuos y compara los
valores obtenidos a nivel local entre la pose de referencia y la pose de interés (216).
De esta manera, se puede establecer como de conservadas estdn ambas estructuras,
la métrica IDDT tiene valores que van entre el 0 y el 1, indicando el valor 1 que las

dos poses de las proteinas son exactamente iguales.

Tabla V.8. Tabla comparativa de la estructura secundaria de las estructuras de antitrombina. Se muestra la tabla
desglosada por residuo, de las estructuras cristalizadas disponibles en la PDB (WT y M5) y de la prediccién de
AF2 de Mb5.

Cristal WT: 1AZX | Cristal M5: 4EB1 Prediccion AF: M5

SER204 Lamina Beta Lamina Beta Lamina Beta
GLU205 Giro Lamina Beta Giro
ALA206 Alfa Hélice Lamina Beta Alfa Hélice
ILE207 Lamina Beta Lamina Beta Alfa Hélice
ASN208 Giro Lamina Beta Alfa Hélice
THR211 Lamina Beta Lamina Beta Lamina Beta
VAL212 Alfa Hélice Alfa Hélice Lamina Beta
LEU213 Lamina Beta Lamina Beta Lamina Beta
VAL214 Lamina Beta Lamina Beta Lamina Beta
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Tabla V.9. Métrica RMSD de las estructuras predichas por AF en comparacion con los cristales obtenidos de la
PDB.

Estructura Base ‘ Estructura a Comparar RMSD total (A)
Cristal WT: 1AZX 2,431
Prediccién AF: M1 2,628
Prediccion AF: M2 2,999
Prediccion AF: WT
Prediccion AF: M3 2,812
Prediccién AF: M4 7,355
1,675
Prediccién AF: M5
4,003
Cristal M5: 4EB1
Prediccién AF: WT 3,890

Tabla V.10. Tabla con las diferentes métricas de las mutaciones M1-M3 predichas por AF2. Se muestran las
métricas de energin (REU: Rosseta Energy Units), RMSD y IDDT (local Distance Difference Test) de las
estructuras predichas por AF2 en comparacion con los cristales obtenidos de In PDB.

Prediccion AF Energia (REU) RMSD (A)
M1 2,27 0,987 0,837
M2 5,88 0,974 0,850

M3 1,9 1,133 0,827
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Respecto a los cdlculos realizados mediante simulaciones de Dinamica
Molecular: los resultados obtenidos mostraron como esta técnica era incapaz de
cambiar la conformacion de la proteina a un tiempo de 1000 ns, ni en condiciones
de calor extremo (100 ¢ C). La Figura V.20. muestra las variaciones de RMSD de
cada variante, como se puede observar en dicha figura no se encuentran variaciones
en los valores de RMSD. Ademas, se realiz6 un andlisis de Free Energy Landscape
(FEL) para comprobar si habia cambios en la dindmica en la conformaciéon de
menor energia (Tabla V.12. y Tabla V.13.), estos resultados junto con el analisis de
RSMD mostraron que no existian diferencias entre la proteina mutante y las

predicciones de AlphaFold 2 al realizar las dinamicas.

Tabla V.11. Métrica RMSD obtenidas tras el andlisis FEL. Se muestran las métricas de cada una de las poses

de minimo local para las seis estructuras (WT, M1-M>5) obtenidos tras las dindmicas de 100 ns en comparacién
con la pose inicial (a 0 ns).

e RMSD (A) RMSD (A) RMSD (A)
Estructura minimos o . .
minimo local1l minimolocal2 minimo local 3
locales
WT 2 1,877 1,646 -
M1 3 1,596 1,615 1,541
M2 3 1,820 1,832 1,718
M3 2 1,754 1,735 -
M4 2 1,703 1,614 -
M5 1 1,732 - -
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Tabla V.12. Métrica IDDT obtenidas tras el andlisis FEL. Se muestran las métricas IDDT de cada una de las
poses de minimo local para las seis estructuras (WT, M1-M5) obtenidos tras las dindmicas de 100 ns en
comparacion con la pose inicial (a 0 ns).

N_ o IDDT minimo IDDT minimo IDDT minimo
Estructura minimos
local 1 local 2 local 3
locales
WT 2 0,723 0,736 -
M1 3 0,724 0,731 0,727
M2 3 0,723 0,721 0,727
M3 2 0,717 0,734 -
M4 2 0,723 0,746 -
M5 1 0,717 - -

Con todos estos resultados, se puede concluir que AlphaFold 2 fuerza las
predicciones a su conformacién nativa en todas las mutaciones estudiadas.
Ademas, ni AlphaFold 2 ni las simulaciones de Dindmica Molecular fueron capaces
de predecir el cambio conformacional realizado. Por lo que es importante seguir
investigando nuevas técnicas que permitan analizar correctamente las mutaciones

ocurridas en la antitrombina.
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Figura V.20. Diagrama de RMSD de la antitrombina. La leyenda muestra el color asignado a cada variante:
azul (M283V), rojo (Insercion de 4 aminodcidos), verde (Insercion de 10 aminodcidos), morado (R79C), amarillo
(WT), y cian (P112S).

5.0 -

RMSD (A)

M283V
daa
10aa
R79C
WT
P112S

0 20 40 60 80 100
Time (ns)

5.8.2. Desarrollo de MetaScreener

También durante esta tesis, también se ha realizado una colaboracion en el
desarrollo de la herramienta MetaScreener, en la cual, se ha realizado una mejora
dado que nuestro grupo es el desarrollador de dicha herramienta y, parte de la tesis
actual ha consistido en testar y mejorar las herramientas desarrolladas por otros
miembros del grupo de investigacion. Concretamente se ha trabajado en la mejora
del calculo del Docking (tanto en Virtual Screening como en Blind Docking) usando el
software de Lead Finder para mantener las cargas originales proporcionadas en el
archivo de input de los ligandos. Respecto al software AutoDock Vina, se ha
mejorado el calculo de las predicciones proteina-ligando mediante el software PLIP

(https://plip-tool.biotec.tu-dresden.de/plip-web/plip/index) gracias a la

implementacion del uso de Pymol para evitar problemas con las moléculas en

formato pdbqt. En el script consenso de Blind Docking y Virtual Screening se ha


https://plip-tool.biotec.tu-dresden.de/plip-web/plip/index
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trabajado en la mejora y optimizacion de los dos scripts originales (el primer script
que une los trabajos y el segundo que calcula las interacciones y el Docking score

final).



VI - CONCLUSIONES
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VI -CONCLUSIONES

e A protocol (TOLEDO) has been created to massively and efficiently launch
multiple Molecular Dynamics simulations in high-performance computing

environments in a simple and fast way.

e The software TOLEDO can be used in a wide variety of contexts where the
relevance of the disease is less important than the thorough characterization
of the protein of interest.

o Several in silico techniques have been exploited to find novel

compounds against multiple pathologies.

e The MetaScreener tool has been used in many contexts:
o It facilitated the discovery of several inhibitors for the treatment of
various types of cancer.
o It has been used to research Alzheimer’s disease and its possible
therapies.
o The improvement of antibiotic resistance is becoming more

prevalent.

e The MetaScreener tool has been combined with Molecular Dynamics and
used in multiple fields:
o Understanding the molecular mechanism of quercetin to treat
retinitis pigmentosa.

o Using phytoprostanes to treat diseases related to wound healing.
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e Collaborations have been carried out in numerous projects including the
development of new software and the application of existing software in
different fields.

o Use of AlphaFold and Molecular Dynamics simulation in

antithrombin deficiency.



VII - LIMITACIONES Y
FUTURAS LINEAS DE
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VII - LIMITACIONES Y FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION

e Actualmente TOLEDO solamente se puede utilizar para analizar

automaticamente sistemas proteina-ligando.

e TOLEDO sigue necesitando el uso de la interfaz grafica de usuario para

realizar calculos de proteinas con membrana.

e Es necesario encontrar nuevos datasets con informacion actualizada y que

tengan datos suficientes para poder crear modelos eficaces de ML.

e Las técnicas in silico siguen necesitando de validacion mediante técnicas in

vitro/ in vivo y estas técnicas requieren mucho mas tiempo para realizarse.

Futuras lineas de investigacion

e Futuras versiones de TOLEDO van a implementar anadlisis de sistemas

proteina-proteina y mejorar los analisis actuales proteina-ligando.

e La herramienta SIBILA va a seguir siendo testada con mas modelos de ML

combinados con Dindmica Molecular.

e Seguir implementando las técnicas in silico para descubrir nuevos

tratamientos para enfermedades.
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ANEXO 3. Software y licencias

Los célculos realizados durante esta tesis han requerido la instalacion de

diversos software, algunos de los cuales tienen licencia libre y otros que han

requerido la instalacion de una licencia.

Los cdlculos de Docking y similaridad farmacofdrica fueron realizados

mediante el uso del software MetaScreener (disefiado por nuestro grupo). Este

software se ha descargado en cada claster mediante las instrucciones presentes en

su GitHub (https://github.com/bio-hpc/metascreener). MetaScreener se puede

utilizar para lanzar calculos usando los siguientes software:

AutoDock Vina: Este software es de licencia libre y puede ser utilizado por

cualquier usuario. La licencia es Apache 2.0.

Lead Finder: Este software requiere de licencia para poder ser ejecutado,
habiendo dos tipos de licencia: académica y comercial. Para actualizar la
licencia se introduce el siguiente comando desde el directorio

metascreener/MetaScreener

./external sw/leadFinder/leadfinder -lic-update File.lic

Siendo el archivo File.lic el archivo con la licencia.

Ligand Scout: Este software también requiere de licencia para poder ser
ejecutado. Para actualizar la licencia se introduce el siguiente comando

desde el directorio metascreener/MetaScreener:
./external sw/ligandScout/ligandscout activation -s XXXXXXXXX

Siendo XXXXXXXXX el serial que da la licencia.

AutoDock Vina esta instalado por defecto al descargar MetaScreener, los

software Lead Finder y Ligand Scout deben ser instalados por el usuario en el

dhecuﬂk)metascreener/Metascreener/externalisw/.
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Los calculos de Dinamica Molecular fueron realizados utilizando el motor de

Dindmica Molecular Desmond, para ejecutar este software es necesario instalar la

licencia de Maestro-Desmond.

Para instalar la licencia en el cliente (host), se puede hacer utilizando una

clave o un archivo de licencia, en ambos casos el usuario deber ser administrador

0 superusuario:

e Con archivo de licencia: Se puede realizar tanto usando la interfaz grafica

de usuario como la linea de comandos.

O

Interfaz grafica de usuario:

Se abre el software de configuracién de Maestro, se selecciona la
pestana “Help” y dentro de ella la opcion: “Configure Licensing ...”.
Se abre una ventana para configurar la licencia y en la pestafa “Add
Licenses”, se selecciona la opcioén “I have a license file”, se pulsa el
botén “Browse”, se anade el archivo con la licencia y se pulsa en

“Install License” .

Linea de comandos:
En el directorio con la instalacion de Maestro-Desmond, se ejecuta

el siguiente comando:
SSCHRODINGER/licadmin INSTALL -c archivo licencia.txt

Siendo archivo licencia.txt el directorio de forma absoluta o

relativa donde se encuentra el archivo de licencia.

e Con clave: Al igual que con el archivo de licencia, se puede realizar tanto

usando la interfaz grafica de usuario como la linea de comandos.

(@]

Interfaz grafica de usuario:

Se abre el software de configuraciéon de Maestro, se selecciona la
pestana “Help” y dentro de ella la opcion: “Configure Licensing ...”.
Se abre una ventana para configurar la licencia y en la pestafia “Add
Licenses”, se selecciona la opcién “I have a key”, se introduce la clave
en el cuadro de texto y se pulsa en “Install License” .
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o Linea de comandos:
En el directorio con la instalacion de Maestro-Desmond, se ejecuta

el siguiente comando:
$SCHRODINGER/licadmin INSTALL -k XXXXX

Siendo xxxxx la clave que contiene la licencia.

Para instalar la licencia en otros ordenadores que no sean el cliente principal,
se debe indicar en qué servidor se tiene instalado la licencia principal. Para ello, se
utiliza la interfaz grafica. Se abre el software de configuracion de Maestro, se
selecciona la pestafia “Help” y dentro de ella la opcion: “Configure Licensing ...”. Se
abre una ventana para configurar la licencia y en la pestana “Add Licenses”, se
selecciona la opcidn “I can identify my license server”, se selecciona el servidor donde
se tiene instalada la licencia y se afade el puerto 27008. Es importante que el
servidor principal tenga abierto el puerto 53000 para poder hacer la conexién entre

ambas maquinas.

El software de Maestro-Desmond debe actualizarse, incluyendo las licencias
para usar TOLEDO.






