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Resumen

Esta tesis doctoral se explora el uso de métodos computacionales, principalmente docking
molecular, para estudiar las interacciones proteina-ligando y, asi como para facilitar la
busqueda virtual de nuevos ligandos con potencial actividad biolégica. La precision del docking
se ve afectada por multiples factores, entre ellos la correcta representacion del entorno del sitio
de unién y la flexibilidad del receptor. Para abordar estas limitaciones, el estudio incorpora
estrategias avanzadas como la inclusion de "sitios de solvente" y Bias Docking, junto con el
analisis de la flexibilidad conformacional del receptor.

Uno de los principales desafios en el docking molecular es describir y predecir como un
receptor proteico acomoda su estructura al interactuar con un ligando. En muchos casos, estas
interacciones inducen cambios conformacionales que pueden variar desde pequefios ajustes
en las cadenas laterales del sitio activo hasta modificaciones estructurales globales que alteran
significativamente la conformacion de la proteina. Mientras que algunos receptores presentan
estructuras casi idénticas en sus formas apo (sin ligando) y holo (complejo con ligando), otros
requieren un ajuste estructural mas profundo para permitir la union del ligando. Los métodos de
docking tradicionales estan optimizados para modelos de receptor rigido, lo que limita su
precision en escenarios donde la flexibilidad del receptor es un factor clave. Para superar estas
deficiencias, en esta tesis se evalluan estrategias computacionales que integran informacion
conformacional dinamica con el objetivo de mejorar la prediccion de interacciones y la seleccion
de ligandos en estudios de cribado virtual.

Las metodologias propuestas se aplican al estudio de dos sistemas proteicos de relevancia
biolégica: el complejo transportador de lipoproteinas (LolICDE) y los citocromos P450
bacterianos (BacCYPs), ambos implicados en procesos clave de transporte y metabolismo
celular. En el primer caso los desarrollos de docking se aplican en un esquema de busqueda
virtual de nuevos inhibidores, como punto de partida para el desarrollo de antibidticos. En el
segundo caso, el docking es integrado con otros analisis bioinformaticos con el objetivo de
predecir el sustrato de un BacCYP a partir de solamente el conocimiento de su secuencia
proteica.

Los resultados obtenidos destacan la efectividad de estrategias avanzadas de docking
molecular para mejorar la prediccion de interacciones proteina-ligando. En LolCDE, la
identificacion de sitios de solvente y el uso de Bias Docking permitieron optimizar la seleccién
de ligandos en virtual screening, mientras que en BacCYPs, la combinacion de analisis
filogenético, modelado estructural y docking molecular demostré ser una herramienta valiosa
para la prediccion de sustratos. Ademas, el estudio de la flexibilidad del receptor evidencié la
importancia de considerar ajustes conformacionales en los métodos de docking. En conjunto,
estas metodologias proporcionan un marco computacional robusto, aplicable al estudio de otras
proteinas de interés y al disefio racional de nuevos farmacos, resaltando el valor de
herramientas de cddigo abierto como AutoDock y RDKit en la investigacion biomolecular.

Palabras clave: Docking, Bias Docking, Bioinformatica, Flexibilidad del receptor, Sitios de
solvente,Prediccion de sustratos, Virtual Screening, LoICDE, BacCYPs.



Development and Applications of Advanced Strategies in Molecular
Docking: Impact of Receptor Flexibility, Substrate Search for BacCYPs, and
Virtual Screening of Antimicrobials

Abstract

This doctoral thesis explores the use of computational methods, primarily molecular docking, to
study protein-ligand interactions and facilitate virtual screening for new ligands with potential
biological activity. Docking accuracy is influenced by multiple factors, including the correct
representation of the binding site environment and receptor flexibility. To address these
limitations, this study incorporates advanced strategies such as the inclusion of "solvent sites"
and Bias Docking, along with the analysis of receptor conformational flexibility.

One of the main challenges in molecular docking is describing and predicting how a protein
receptor accommodates its structure when interacting with a ligand. In many cases, these
interactions induce conformational changes that can range from minor adjustments in the side
chains of the active site to global structural modifications that significantly alter the protein’s
conformation. While some receptors exhibit nearly identical structures in their apo (ligand-free)
and holo (ligand-bound) forms, others require a deeper structural adjustment to allow ligand
binding. Traditional docking methods are optimized for rigid receptor models, which limits their
accuracy in scenarios where receptor flexibility is a key factor. To overcome these shortcomings,
this thesis evaluates computational strategies that integrate dynamic conformational information
to improve interaction predictions and ligand selection in virtual screening studies.

The proposed methodologies are applied to the study of two biologically relevant protein
systems: the lipoprotein transport complex LolICDE and bacterial cytochromes P450 (BacCYPs),
both involved in key cellular transport and metabolic processes. In the first case, docking
developments are applied in a virtual screening framework to identify new inhibitors, as a
starting point for antibiotic development. In the second case, docking is integrated with other
bioinformatics analyses to predict the substrate of a BacCYP solely from its protein sequence.

The results obtained highlight the effectiveness of advanced molecular docking strategies in
improving the prediction of protein-ligand interactions. In LolCDE, the identification of solvent
sites and the use of Bias Docking optimized ligand selection in virtual screening, while in
BacCYPs, the combination of phylogenetic analysis, structural modeling, and molecular docking
proved to be a valuable tool for substrate prediction. Additionally, the study of receptor flexibility
demonstrated the importance of considering conformational adjustments in docking methods.
Together, these methodologies provide a robust computational framework applicable to the
study of other proteins of interest and the rational design of new drugs, emphasizing the value
of open-source tools such as AutoDock and RDKit in biomolecular research.

Keywords: Docking, Bias Docking, Bioinformatics, Receptor Flexibility, Solvent Sites, Substrate
Prediction, Virtual Screening, LoICDE, BacCYPs



Introducciodn

1.1 Introduccion General

Las interacciones proteina-ligando juegan un papel fundamental en la regulacién de
procesos biolégicos, siendo clave en funciones como la sefializacién celular, la regulacion
enzimatica y la union de sustratos. En este trabajo definimos a un ligando como a una molécula
gue se une a una proteina, usualmente en una cavidad especifica llamada sitio de unién, lo que
puede desencadenar o inhibir una respuesta bioldgica. Estas interacciones son determinantes
en la actividad de numerosas rutas metabdlicas y procesos celulares, influyendo en
mecanismos esenciales como la transmisidén de sefales, la catalisis enzimatica y la modulacién
de receptores de membrana.

Comprender la naturaleza y dinamica de estas interacciones es crucial en diversas areas
cientificas, incluyendo la bioquimica, la biologia estructural y el disefio racional de farmacos. En
este ultimo campo, la identificacién de compuestos capaces de modular la actividad de una
proteina permite el desarrollo de nuevas estrategias terapéuticas dirigidas a enfermedades
especificas. La caracterizacion de los sitios de unién y la prediccién de interacciones
proteina-ligando han sido impulsadas por avances en modelado molecular y simulaciones
computacionales, que permiten explorar la flexibilidad estructural y la energia de unién, que
determina la afinidad, de estos complejos.

En este contexto, el desarrollo de herramientas computacionales como el docking molecular y
la dinamica molecular han revolucionado la forma en que se estudian estas interacciones,
facilitando la identificacion de ligandos con alta afinidad y selectividad. Sin embargo, la
precision de estos métodos depende de mudltiples factores, incluyendo la flexibilidad del
receptor, la presencia de solventes y la inclusion de restricciones informadas mediante
enfoques como el bias docking. Asi, la combinacion de estas técnicas computacionales con
datos experimentales ofrece un marco robusto para mejorar la prediccion de interacciones y
optimizar el disefio de farmacos

1.2 Los métodos computacionales en el desarrollo de
farmacos.

El desarrollo de nuevos farmacos es un campo de gran relevancia que se situa en la
interseccién entre la ciencia basica y la investigacion aplicada. El primer farmaco disefiado de
manera racional basado en la estructura de su receptor fue el captopril, un inhibidor de la
enzima convertidora de angiotensina, lanzado al mercado en la década de 1980 [2] [1]. En este
ambito, la quimica bioldgica y la bioinformatica estructural desempefian un papel fundamental,
ya que proporcionan las bases necesarias para comprender las interacciones moleculares y los
mecanismos de accion de los posibles compuestos terapéuticos (farmacos, o también llamados



drogas, al derivarse del término americano “drugs”). El modelado molecular ha emergido como
una herramienta clave en el disefio de farmacos, permitiendo predecir y optimizar interacciones
proteina-ligando de manera eficiente. Métodos como el docking molecular, tema central de la
presente tesis, la dinamica molecular y el cribado (o busqueda) virtual de ligandos, han
revolucionado la identificacion de compuestos con potencial terapéutico, reduciendo costos y
tiempos en comparacion con enfoques experimentales tradicionales.

La combinacion de estas técnicas computacionales mejora la precision en la seleccion
de candidatos, facilitando el desarrollo de nuevos farmacos con mayor afinidad y especificidad
hacia sus blancos moleculares[4]. Las metodologias computacionales, en particular los
métodos de docking molecular, han emergido como herramientas indispensables en el proceso
de diseno y descubrimiento de farmacos. Estos métodos facilitan tanto la identificacion de
compuestos candidatos como su optimizacion de manera mas eficiente, rapida y econédmica en
comparacion con los enfoques experimentales tradicionales|[3].

El docking molecular, al predecir la interaccion, y el modo de unién, entre moléculas
pequenas (ligandos) y macromoléculas bioldgicas (receptores), permite explorar un vasto
espacio quimico y seleccionar aquellos compuestos con mayor potencial para convertirse en
farmacos. Ademas, los resultados obtenidos mediante docking pueden guiar modificaciones
estructurales especificas, mejorando la afinidad y selectividad de los compuestos de interés.

No obstante, a pesar de los avances alcanzados y del éxito relativo de estas técnicas,
los métodos de docking aun presentan limitaciones que necesitan ser superadas para alcanzar
un mayor nivel de precision y aplicabilidad.Algunos de estos desafios incluyen la mejora en la
prediccion de la flexibilidad conformacional de los receptores, la inclusién mas precisa de
efectos de solvatacion, y una mayor comprension y precision del calculo de de las interacciones
ligandos y sus blancos. Por tanto, el perfeccionamiento continuo de estas técnicas es esencial
para continuar optimizando el disefio racional de farmacos y acelerar el desarrollo de terapias
mas efectivas.

1.3 Modelado Molecular y Dinamica Molecular (MD)

El modelado molecular es una disciplina computacional que busca reproducir,
comprender y predecir el comportamiento de sistemas moleculares a partir de los principios de
la fisicoquimica. Debido a la complejidad y el tamano de muchas biomoléculas, como las
proteinas y acidos nucleicos, el modelado molecular suele basarse en métodos de mecanica
molecular, en lugar de calculos mecano-cuanticos completos. Estos métodos emplean
campos de fuerzas, que simplifican las interacciones atdmicas mediante ecuaciones clasicas,
prescindiendo del movimiento electrénico y evaluando la energia en funcién de las posiciones
nucleares, de acuerdo con la conocida aproximacién de Born-Oppenheimer. [5]

Entre las estrategias mas utilizadas en modelado molecular se encuentra la dinamica
molecular (MD), una técnica que simula la evolucion temporal de un sistema biomolecular a lo
largo del tiempo. A través de MD es posible analizar el comportamiento dinamico de proteinas y
otras macromoléculas, proporcionando informaciéon clave sobre su estructura, estabilidad y
propiedades termodinamicas. Dado que la funcion de una proteina depende no solo de su



estructura tridimensional sino también de su dindmica interna y sus posibles cambios
conformacionales, el uso de simulaciones de dinamica molecular es fundamental para
entender sus mecanismos de accion.

En estos estudios, el solvente juega un papel crucial, ya que influye en la estabilidad
conformacional de las biomoléculas, y en la formacion de interacciones especificas. En
entornos bioldgicos, el agua es el solvente predominante y determina la organizacion espacial
de proteinas y ligandos, facilitando interacciones como enlaces de hidrégeno y efectos
hidrofébicos.

1.3.1 Cosolventes

Ademas del agua, se pueden emplear cosolventes, que son moléculas pequefas
agregadas al sistema con el objetivo de modificar las propiedades del medio y revelar posibles
sitios de interaccién en la proteina. Estos cosolventes pueden imitar grupos funcionales de
ligandos y, de este modo, localizarse en regiones estratégicas de la superficie proteica,
formando lo que se conoce como hot spots o sitios de alta afinidad. La identificacion de estos
sitios mediante MD en solventes mixtos es una estrategia valiosa para el disefio racional de
farmacos, ya que permite mapear interacciones clave antes de realizar estudios de docking
molecular o virtual screening. La integracion de datos de solventes y cosolventes en estudios
de dinamica molecular mejora la precisién en la identificacién de sitios de union relevantes,
optimizando la prediccion de interacciones proteina-ligando y facilitando el desarrollo de
compuestos con alta afinidad y selectividad.[6]

1.3.2 Deteccion de Sitios

Una aplicaciéon relevante de la dinamica molecular es la identificacion de los
denominados “sitios de solvente”, regiones en la superficie de la proteina donde ciertas
moléculas de solvente tienden a localizarse con mayor frecuencia durante la simulacion. Estos
sitios proporcionan informacién sobre los puntos de interaccion preferidos entre la proteina y
potenciales ligandos. Por ejemplo, mediante simulaciones en mezclas de agua y solventes
organicos, es posible mapear regiones hidrofébicas, polares o i6nicas dentro del sitio activo de
la proteina. Estos datos pueden mejorar los modelos de docking, ya que permiten definir
interacciones clave que deben priorizarse al disefiar o seleccionar ligandos con alta afinidad.
En este contexto, y en funciéon de los trabajos previos del grupo, en la presente tesis
utilizaremos los “sitios de solvente” como una de las estrategias para implementar y mejorar la
eficacia de los métodos de docking.

1.4 Docking Molecular y sus Aplicaciones

Los métodos de docking molecular permiten predecir la estructura de complejos
proteina-ligando y estimar su afinidad a partir de la estructura de la proteina y el ligando por
separado, de manera eficiente. En este enfoque, la proteina generalmente se mantiene en una



conformacion fija (modelo rigido), mientras que el ligando es tratado como una molécula
flexible, explorando multiples orientaciones y conformaciones. De estas, se selecciona aquella
que presenta la mayor afinidad de unién.

Para llevar a cabo un estudio de docking, es fundamental contar con la estructura
tridimensional del receptor o, al menos, del sitio de union a nivel atdmico. Estas estructuras
pueden obtenerse mediante técnicas experimentales como difraccion de rayos X (si la
resolucion es inferior a 2,5 A), resonancia magnética nuclear (RMN) o mediante modelado
por homologia, siempre que exista una alta identidad con una estructura conocida.
Actualmente, incluso se estan comenzando a utilizar estructuras generadas por inteligencia
artificial (1A).

En la mayoria de los casos, el docking proteina-ligando no se realiza sobre toda la superficie
de la proteina, sino que se restringe a una region especifica de interés. Esta seleccion se basa
en informacion previa obtenida a partir de complejos co-cristalizados, predicciones
computacionales de ‘pockets” o sitios de unidn potencialmente drogables, entre otras
estrategias.

1.4.1 Métodos de Docking: Precision, Sensibilidad y especificidad.

Como ya mencionamos, el docking es una técnica computacional fundamental para el
disefio de farmacos y la investigacion en biologia estructural, la misma permite predecir como
dos moléculas, tipicamente una proteina (el receptor) y un ligando (usualmente una molécula
organica pequefa), interactuan entre si, formando el complejo correspondiente, y estimar la
energia libre de union (AGu) a partir de las estructuras individuales de las moléculas
involucradas[7].

El proceso de docking busca determinar a partir de la estructura del receptor proteico, y
el ligando, por separado, la orientacion y posicion éptimas de un ligando dentro del sitio de
union de su receptor, asi como también estimar la afinidad de esta unién, que esta determinada
por la energia libre de unién entre ambas moléculas. Los softwares para docking, tales como
Autodock, (Autodock)Vina, GLIDE, GOLD o DOCK, estan disefiados para ofrecer resultados
ante una amplia variedad de compuestos con diferentes propiedades fisicoquimicas. Sin
embargo, este enfoque generalista implica que el rendimiento de estas herramientas no
siempre sea Optimo para sistemas especificos.

Los métodos de docking molecular constan de dos componentes esenciales. El primer
componente lo comprenden la estrategia y el algoritmo de busqueda conformacional. Entre
los métodos mas utilizados se encuentran los algoritmos estocasticos, como el Simulated
Annealing [12] [11] (basado en Monte Carlo), y los algoritmos genéticos [10] [9] [8], los
cuales operan introduciendo cambios aleatorios en los grados de libertad conformacionales del
ligando, como ftraslaciones, rotaciones y torsiones de enlaces. Cada pose generada es
evaluada mediante una funcion de puntaje predefinida (el 2do componente), que determina si la
conformacion se mantiene como una opcidn viable o se descarta. Para simplificar la busqueda,



las distancias y angulos de enlace generalmente se mantienen fijos, incluso en anillos alifaticos.
Este enfoque permite optimizar el proceso de docking, reduciendo la complejidad
computacional y facilitando la identificacion de poses biolégicamente relevantes en un tiempo
acotado.

El segundo es el método de estimacion de la afinidad de union (denotado como AGu),
conocido también como funciéon de puntaje. Esta funcion permite evaluar la estabilidad del
complejo proteina-ligando predicho, y clasificar las poses generadas de acuerdo con su energia
libre de unidn. Estas funciones se construyen considerando diversos factores que contribuyen a
la interaccion molecular, tales como las interacciones electrostaticas,la energia de enlace
rotacional, las interacciones de van der Waals, entre otras.

Es importante mencionar, que para evaluar la precision y eficacia de los métodos de
docking, se emplean métricas estadisticas tipicas como sensibilidad, especificidad, precisién y
otras medidas de rendimiento. Cuando el objetivo del docking es identificar el modo de unién
correcto (prediccion de pose), el "verdadero positivo" (VP) se define como una pose correcta
cuya AGu sea mas favorable que cualquier otra pose generada. Por el contrario, un "falso
positivo" (FP) corresponde a poses incorrectas que, a pesar de no alojar al ligando en el sitio
activo de manera adecuada, son predichas con valores de AGy altamente favorables. Los
"verdaderos negativos" (VN) son poses incorrectas con valores de AGy poco favorables,
mientras que los "falsos negativos" (FN) representan poses correctas que no logran una buena
puntuacion y, por ende, son clasificadas erroneamente con valores de AGy poco favorables.
Como en cualquier método de clasificacion el objetivo es maximizar la precisién (calculada
como VP/(VP+FP)) y la sensibilidad (VP/(VP+FN)) , aunque en muchos métodos de docking es
un reto lograr una precision alta, debido a la existencia de numerosos FP, es decir, poses
incorrectas con altos puntajes.[13]

1.4.2 Bias Docking

El bias docking (o sea docking sesgado) es una variante del docking molecular que
incorpora informacion adicional para guiar la prediccién de interacciones proteina-ligando. A
diferencia del docking tradicional, donde la busqueda de poses se realiza de manera general, el
bias docking introduce restricciones o preferencias basadas en datos experimentales,
conocimiento previo del sistema, o hipétesis estructurales que sesgan el espacio de busqueda
conformacional del ligando. En la practica, éstos sesgos favorecen configuraciones especificas
del ligando dentro del sitio de unién, enfocandose, en nuestra implementacion, en interacciones
biolégicamente relevantes.

AutoDock Bias es una herramienta basada en AutoDock4 y AutoDockTools que
implementa este enfoque mediante la modificacion de los mapas de energia de los tipos de
atomos y el archivo de parametros de docking (DPF), para incluir sesgos energéticos sobre
atomos especificos del ligando. La técnica se basa en la introduccion de pozos de energia en
los mapas de AutoDock4, representados como términos gaussianos invertidos que favorecen la
ubicacién de ciertos atomos del ligando en posiciones definidas dentro de la cuadricula de
calculo. Esta modificacion permite priorizar interacciones especificas, como enlaces de



hidrégeno, contactos aromaticos, u otros criterios definidos por el usuario. El bias docking ha
demostrado que puede mejorar la precision en la seleccion de la conformacion correcta del
complejo, optimizando la identificacion de la estructura holo mas relevante dentro de un
conjunto de conformaciones alternativas. Este desarrollo, fue realizado por el grupo de trabajo
de la presente tesis, y por lo tanto sera una de las estrategias centrales de la misma. [14]

1.4.3 Virtual Screening

El Virtual Screening (VS) es una estrategia computacional ampliamente utilizada en el
descubrimiento de farmacos basada en el docking, y que busca identificar compuestos con alta
afinidad de unién a un blanco biolégico deseado. A diferencia de la pose prediction en docking,
donde se busca determinar como un ligando especifico interactia con su proteina objetivo, el
VS no requiere conocimiento previo de un ligando que pueda unirse a la proteina. En su lugar,
el objetivo es identificar nuevos ligandos a partir de una gran biblioteca quimica virtual de
posibles ligandos, seleccionando aquellos que tienen mayor probabilidad de interaccién con la
proteina de interés.

Este enfoque ha revolucionado el disefio de farmacos al permitir la evaluacion rapida de
millones de compuestos en busca de candidatos potenciales, reduciendo el tiempo y los costos
asociados a los métodos experimentales tradicionales. El VS se emplea tanto para identificar
nuevos hit compounds, como para optimizar candidatos existentes, buscando analogos con
mayor potencia, selectividad o mejores propiedades farmacocinéticas [16] [15].

El VS ha demostrado ser una herramienta clave en la identificacion de nuevos
farmacos, con numerosos casos de éxito en la literatura. Por ejemplo, la identificacion del
inhibidor de la tirosina quinasa Imatinib (Gleevec) y la optimizacién de antivirales como
Oseltamivir (Tamiflu) han sido facilitadas por enfoques computacionales de tipo VS. A medida
que las técnicas de VS evolucionan, se integran cada vez mas con inteligencia artificial y las
simulaciones de dinamica molecular, mejorando la precision en la prediccion de interacciones
proteina-ligando y reduciendo la tasa de falsos positivos en la seleccion de compuestos. VS
[17].

1.4.5 Evaluacion de la Busqueda Virtual y sus Desafios

Para evaluar la efectividad de los métodos de docking en un esquema de busqueda
virtual (BV), también se emplean métricas estadsiticas mencionadas par ala evaluacion de
prediccion de pose, pero en este caso se realiza una clasificacion diferente de los verdaderos
positivos (VP), falsos positivos (FP), verdaderos negativos (VN) y falsos negativos (FN). Los VP
son aquellos compuestos que el docking predice como ligandos activos y que posteriormente
muestran afinidad y actividad experimentalmente. Los FP son compuestos predichos como
activos, pero que no presentan actividad en ensayos experimentales. Los VN son
correctamente identificados como no ligandos, mientras que los FN representan compuestos
que si interactian con la proteina, pero no fueron identificados por el método computacional.



Los métodos de docking, debido a limitaciones inherentes como la prediccion inexacta
del AGy, y el tratamiento insuficiente de la flexibilidad del receptor, suelen mostrar un
rendimiento limitado, con precision y sensibilidad moderadas o bajas. Esta falta de precision y
sensibilidad afecta tanto la predicciéon de poses como la identificacién de nuevos ligandos,
siendo uno de los principales desafios del VS. La alta incidencia de FP es especialmente
problematica, ya que genera predicciones incorrectas de afinidad o actividad del ligando en el
sitio de unién[18].

En este contexto, el desarrollo de estrategias que mejoren la precisiéon de los
calculos de AGu sin incurrir en costos computacionales elevados resulta fundamental. La
presente tesis aborda esta problematica, explorando enfoques que optimicen la
seleccion de ligandos y mejoren la tasa de éxito de estudios experimentales mediante
métodos computacionales avanzados.

1.4.5 El problema del calculo de la energia libre de unién (AGu).

La determinacion precisa del AGy en interacciones proteina-ligando o proteina-proteina,
es un aspecto crucial en bioinformatica estructural, ya que este valor es el indicador principal de
la afinidad entre el ligando y su receptor. Asi, el AGy se convierte en un parametro central en
gran parte de los métodos computacionales utilizados para predecir interacciones moleculares.
Existen diversas estrategias para calcular AGy, las cuales pueden clasificarse en funcion de su
rapidez y precision. Los métodos de docking, por ejemplo, son extremadamente rapidos, pero
adolecen de baja precision debido a las aproximaciones simplificadas que utilizan para el
calculo de afinidad[22]. En contraste, existen métodos de tiempo de calculo moderado, que
emplean el post-procesamiento de trayectorias de Dinamica Molecular de los complejos para
obtener una estimacién mas precisa de AGy ,a estos se los conoce como métodos de punto
final [21]. Finalmente, hay una serie de métodos aun mas precisos que requieren un muestreo
extenso, como la Dinamica Molecular Replica-Exchange[20] o la Metadinamica[19], que
permiten calcular la energia libre de unidon absoluta o relativa entre diferentes farmacos vy
receptores. Estas técnicas, aunque altamente precisas, son de alto costo computacional y por
tanto, suelen reservarse para etapas avanzadas en un proyecto de busqueda virtual y/o para
evaluar casos especificos debido a su complejidad de implementacion.

1.5 La flexibilidad del Receptor.

Uno de los mayores desafios para los métodos de docking es la capacidad de describir
y predecir cémo el receptor proteico ajusta su estructura al unirse al ligando. Cuando las
proteinas interactian con un ligando (o sustrato), experimentan un ajuste conformacional
(ajuste inducido) que puede variar desde casi nulo—cuando las estructuras de la proteina sin
ligando (apo) son practicamente indistinguibles de las del complejo (holo)—hasta cambios
significativos, considerados como verdaderos cambios conformacionales. Entre estos extremos,
se pueden observar movimientos en las posiciones de las cadenas laterales, de los residuos
del sitio activo, asi como variaciones en el tamafio y la forma de dicho sitio [24] [23].



En una primera aproximacién, los métodos de docking tradicionales suelen tratar al
receptor como una estructura rigida, lo que resulta optimo para casos en los que el receptor
mantiene una conformacion estable, pero tiende a ser ineficaz en situaciones donde se
requiere una mayor flexibilidad del receptor. En estos casos, los resultados de docking pueden
ser poco precisos, especialmente cuando el ajuste conformacional inducido es significativo y se
requiere una representacion mas dinamica de la estructura del receptor.

En la presente tesis, nos proponemos determinar la capacidad del Bias-docking para
seleccionar la estructura correcta (holo) a partir de un conjunto de conformaciones del
receptor que reflejan distintos estados del sitio activo. Para ello, desarrollaremos una
metodologia sistematica para caracterizar la variabilidad conformacional del sitio activo,
particularmente para la transicién entre estructuras Apo y Holo. A través de esta
caracterizacion, buscamos establecer una relacion entre la variabilidad estructural del sitio
activo y la precision del Bias-docking en la identificacion de la conformacion funcionalmente
relevante. La implementacion de esta metodologia permitird mejorar la interpretacion de los
resultados de docking, y optimizar la seleccion de estructuras para estudios de interaccién
proteina-ligando.

1.6 Similitud Quimica

A pesar de que pequefias variaciones estructurales pueden resultar en grandes
diferencias en la actividad bioldgica, compuestos y/o proteinas similares tienden a comportarse
de manera similar, desde una perspectiva de la unién proteina-ligando. Los métodos actuales,
como las huellas dactilares moleculares (finger prints) y los indices de similitud quimica (como
el de Tanimoto), ofrecen enfoques para medir esta similitud entre los ligandos. Sin embargo,
estos métodos presentan desafios significativos, incluyendo una adecuada y detallada
representacion molecular que derive en una manera Optima para predecir la correlacion entre
similitud estructural y actividad bioldgica. Es conocido que a menudo, compuestos que son
altamente similares pueden mostrar diferentes actividades bioldégicas, mientras que
compuestos estructuralmente diversos pueden presentar actividades similares. Por otro lado, la
vastedad del espacio quimico, con un numero inmenso de moléculas posibles, complica la
identificacion de relaciones de similitud significativas dentro de bases de datos amplias.

Para abordar estos retos, se han propuesto diferentes enfoques integrales, como
pipelines que integran datos de actividad biologica y métricas de similitud quimica, que
permiten optimizar la seleccién de compuestos en las etapas iniciales del descubrimiento de
farmacos [25]. En este contexto, podemos mencionar el indice de Tanimoto y la herramienta
LigQ, desarrollada en el grupo de investigacién donde se realiza esta tesis, que han sido
utilizadas para mejorar la clasificacion y seleccidon de compuestos con alta probabilidad de
interaccion con la proteina objetivo y el armado de las bases de datos. En esta tesis, también
utilizaremos esta herramientas de comparacion de ligandos, para ordenarlos, clasificarlos y
filtrarlos en las etapas previas a la realizacion del docking.



1.7 Herramientas bioinformaticas - Interacciones

Como ya mencionamos antes, una de las claves en el proceso de formacion del
complejo proteina-ligando es la formacion de interacciones moleculares especificas entre
ambos. Durante el desarrollo de esta tesis, se implementaron y programaron varios scripts con
el objetivo de automatizar y optimizar distintos aspectos del analisis computacional de las
interacciones proteina-ligando. En particular, se desarrollé un script especifico para evaluar
interacciones, que permite analizar y cuantificar los contactos entre los ligandos y los residuos
del sitio activo de las proteinas estudiadas. Este script evalua interacciones como puentes de
hidrégeno y aromaticas entre otras funciones, que describiremos brevemente a continuacion.

1.7.1 Puente de Hidrogeno

Un puente de hidrégeno es un tipo de interaccion no covalente que ocurre cuando un
atomo de hidrégeno, que esta unido covalentemente a un atomo electronegativo (como
oxigeno, nitrégeno o fluor), interactda con otro atomo electronegativo de una molécula cercana.
Los puentes de hidrogeno presentan una variabilidad que depende de varios factores, como los
atomos involucrados, la geometria de la interaccion y el entorno quimico en el que se forman.
En particular, cuando los atomos de nitrégeno (N), hidrégeno (H) y oxigeno (O) participan en un
puente de hidrogeno, tienden a adoptar una orientacién casi lineal, lo que maximiza la energia
de la interaccién. La distancia entre el nitrégeno y el oxigeno (N---O) suele encontrarse en un
rango de 2.8 a 3.2 A, lo que es tipico para enlaces de hidrégeno fuertes. Ademas, el angulo
N—H---O juega un papel crucial en la estabilidad y la fuerza de la interaccion. Este angulo es
generalmente superior a los 150°, lo que refuerza la naturaleza lineal del puente de hidrégeno y
contribuye a una mayor estabilidad y energia de interaccion. Las interacciones mas lineales
tienden a ser mas fuertes.

1.7.2 Aromatica (I1-T1)

Las interacciones pi-pi son interacciones no covalentes [26], que ocurren entre anillos
aromaticos, debido a la atraccion entre las nubes de electrones deslocalizados (orbital pi) de
los sistemas aromaticos. Estas interacciones desempefian un papel fundamental en la
estabilizacion de complejos moleculares en sistemas biolégicos, como en las estructuras de
proteinas, la doble hélice de ADN y en el reconocimiento molecular entre proteinas y ligandos.

Desde una perspectiva estructural, las interacciones pi-pi pueden clasificarse principalmente en
tres configuraciones:

1. Stacking Paralelo (Face-to-Face): En este tipo de interaccion, los anillos aromaticos
estan orientados de forma casi paralela, con una separacion centroide-centroide de
entre 3.3y 4.4 A.



2. Stacking Desplazado (Offset Stacked): En esta variacion del stacking paralelo, los
anillos aromaticos permanecen alineados, pero con un desplazamiento lateral.

3. Interaccién en T (T-shaped): En este tipo de interaccion, un anillo se orienta de
manera perpendicular al otro, formando un angulo cercano a 90°.

1.8 Bases de datos

El desarrollo de esta tesis se apoya en el uso de bases de datos bioinformaticas que
contienen informacion estructural y funcional de proteinas y ligandos. Estas bases de datos
permiten acceder a datos experimentales de estructuras proteicas, y a colecciones de
compuestos quimicos que pueden ser evaluados mediante métodos computacionales.

La bioinformatica ha emergido como una disciplina fundamental en la era gendémica,
permitiendo el analisis, almacenamiento y gestién de grandes volimenes de datos bioldgicos.
Las bases de datos bioinformaticas juegan un papel crucial en este contexto, ya que sirven
como repositorios estructurados que almacenan informacién bioldégica diversa, como
secuencias de ADN, proteinas, estructuras moleculares, interacciones genéticas y datos de
expresion génica entre otras. Estas herramientas, no solo facilitan el acceso a la informacién,
sino que también permiten la integracion y el analisis de datos para generar conocimiento
bioldgico relevante.

1.9 El Protein Data Bank (PDB)

Uno de los recursos clave utilizados en este trabajo es el Protein Data Bank (PDB),
una de las bases de datos mas importantes en el campo de la bioinformatica y la biologia
estructural. Fundada en 1971, el PDB alberga informacion tridimensional detallada sobre
estructuras de macromoléculas biolégicas, como proteinas, acidos nucleicos (ADN y ARN) y
otros complejos moleculares.

Las estructuras registradas en el PDB han sido determinadas experimentalmente,
principalmente mediante técnicas de difraccion de rayos X, seguidas por modelos generados a
través de resonancia magnética nuclear (RMN). En afos recientes, la microscopia electronica
también ha ganado relevancia como método alternativo para la obtencién de estructuras.
Actualmente, el proceso para determinar la estructura tridimensional de una proteina mediante
cristalografia de rayos X requiere un tiempo significativamente menor, reduciéndose en al
menos tres 6rdenes de magnitud en comparacion con el pasado. Ademas, el volumen de datos
en las bases de datos de estructuras ha experimentado un crecimiento exponencial,
conteniendo hoy en dia 300 veces mas entradas que hace 25 anos[27].

Un avance reciente y transformador en el campo ha sido el desarrollo de AlphaFold, un
sistema de inteligencia artificial creado por DeepMind, capaz de predecir estructuras proteicas
a partir de la secuencia, con una precision comparable a los métodos experimentales.
AlphaFold ha permitido la prediccién de estructuras para millones de proteinas, incluyendo
muchas que no habian sido resueltas experimentalmente, lo que ha ampliado
significativamente nuestro conocimiento sobre el plegamiento y la funciéon de las proteinas [28].



Este hito no so6lo complementa los datos experimentales, sino que también acelera la
investigacion en biologia estructural y abre nuevas vias para el estudio de enfermedades y el
diseno de farmacos.

1.10 Estructuras de proteinas utilizadas en estas tesis

En el desarrollo de esta tesis, se trabajé con diversas estructuras proteicas, incluyendo
las de los citocromos P-450 bacterianos (BacCYPs), y el complejo LoICDE, con el fin de
evaluar la aplicabilidad de las metodologias desarrolladas en diferentes sistemas biolégicos de
relevancia.

1.10.1 Citocromos P450

Los citocromos P450 (también conocidos como P450s o BACYPs) son enzimas
naturales de gran eficiencia, capaces de llevar a cabo reacciones quimicas que aun
representan un desafio para la quimica moderna. Su descubrimiento se remonta a la década
de 1950, cuando se investigaban pigmentos en células hepaticas, denominados citocromos (del
griego kytos, célula, y chroma, color). Durante esos estudios, el cientifico aleman Martin
Klingenberg identifico un pigmento que, al unirse al mondxido de carbono, presentaba una
absorbancia maxima a 450 nm, lo que sugeria que se trataba de una hemoproteina distinta a
las conocidas hasta entonces [30]. Mas adelante, en 1964, Omura y Sato confirmaron su
naturaleza hemoproteica en microsomas hepaticos de mamiferos [29]. Al ser reducido por
NADPH, este pigmento se unia al CO, generando un pico de absorbancia caracteristico a 450
nm, lo que llevé a llamarlo citocromo P-450 (donde "P" hace referencia a "pigmento” y "450" a
su absorbancia en el espectro UV).

Puntualmente en las bacterias, los CYPs cumplen roles esenciales en el metabolismo y
la adaptacion a diversos ambientes. Estas enzimas estan involucradas en la biosintesis de
metabolitos secundarios, como antibiéticos y toxinas, que son cruciales para la supervivencia y
competencia bacteriana [32]. A diferencia de los CYPs eucariotas, en las bacterias los
citocromos P450 no estan asociados a membranas y se solubilizan con facilidad [31]. Estas
proteinas son extremadamente ubicuas, y la cantidad de secuencias de CYPs conocidas
actualmente es asombrosa. Una simple busqueda en la base de datos RefSeq revela que
actualmente se han identificado mas de 28,000 CYPs diferentes, lo que refleja su diversidad y
amplia distribucion en la naturaleza.

1.11.2 Estructura P-450

Las P450s presentan un plegamiento caracteristico que es exclusivo de esta familia de
enzimas. Su estructura secundaria estd compuesta principalmente por hélices a, y alberga en
su sitio activo un cofactor hemo, el cual se encuentra encajado entre dos dominios: uno
mayormente a-helicoidal (denominado dominio alfa, con hélices designadas de A a L) y otro
mas pequeno, rico en hojas § (conocido como dominio beta, con laminas designadas de 1 a 4).
La region central que rodea al cofactor hemo proporciona la estructura necesaria para la



activacion del oxigeno por parte de las P450s. En su estado de reposo, el hierro del grupo
hemo se encuentra coordinado axialmente por una cisteina altamente conservada como
ligando proximal y, tipicamente, por una molécula de agua como ligando distal.

Para llevar a cabo su funcion catalitica, las CYPs deben fijar sus sustratos dentro del
bolsillo del sitio activo, ubicado en la parte superior del sitio distal del hemo, donde también se
une el oxigeno. La comparacion de estructuras cristalograficas de diferentes CYPs revela un
plegamiento altamente conservado, pero con una variabilidad significativa en la forma y tamafo
de los sitios o bolsillos de unién a sustratos. Estas diferencias son clave para determinar la
especificidad de cada CYP tanto en la seleccion del sustrato como en el tipo de reaccion que
realiza.

El sitio catalitico en torno al grupo hemo contiene regiones especificas denominadas
sitios de reconocimiento de sustratos (SRS), los cuales participan en la unién y catalisis de los
sustratos. La secuencia de aminoacidos de estos SRSs varia considerablemente entre
diferentes CYPs, lo que explica su capacidad para procesar una amplia gama de compuestos
[33].

Los citocromos P450 (CYPs) tienen aplicaciones amplias y diversas, que incluyen la
produccién de farmacos, metabolitos y el disefio de biosensores. Debido a su versatilidad,
estas enzimas son cruciales en areas como la sintesis de compuestos organicos y la
eliminacion de contaminantes ambientales, convirtiéndolas en una familia de proteinas de gran
interés para la investigacion cientifica y aplicaciones tecnoldégicas [34]. Comprender en
profundidad sus propiedades estructurales y funcionales es esencial para explorar su potencial
y aplicarlo en diversos campos cientificos e industriales.

1.11.3 Complejo LolCDE

El complejo LolCDE (Figura 1) es un complejo proteico de la familia de transportadores
ABC responsable de la extraccion de lipoproteinas de la membrana interna en bacterias
Gram-negativas, y su transferencia a la proteina LolA, una chaperona periplasmica. Esta
compuesto por las proteinas transmembrana LolC y LolE, que forman un heterodimero, y por la
proteina citoplasmatica LolD, que actua como homodimero y contiene el dominio de unién a
nucledtidos responsable de la hidrélisis de ATP, que provee la energia libre necesaria para el
proceso de extraccion lipidica. En E. coli, LolC y LolE desempefan funciones diferenciadas:
mientras que LolC interactia con la chaperona LolA, LolE se une directamente a las
lipoproteinas. Esta especificidad funcional, ausente en humanos, convierte a LolCDE en un
blancoatractivo desde el punto de vista del disefio de inhibidores que interfieran con el
transporte lipoproteico bacteriano. [35].

La eleccion de LolCDE como sistema de estudio en esta tesis responde a su relevancia
bioldgica, y a su potencial como blanco terapéutico en el contexto del desarrollo de nuevas
estrategias antimicrobianas. Esta proteina fue seleccionada como uno de los dos blancos
prioritarios dentro de un proyecto colaborativo entre el la organizacién internacional GARDP
(Global Antibiotic Research and Development Partnership) [36] y el el grupo donde se realizé



la presente tesis, cuyo objetivo es fomentar la investigacion y desarrollo de nuevos tratamientos
frente a bacterias resistentes, especialmente en contextos de salud publica desatendidos.

Figura 1 Estructura tridimensional del complejo transportador LOICDE de Escherichia coli,
obtenida a partir del modelo cristalografico depositado en el PDB (ID: 7ARM) Se observan tres
subunidades del complejo: LolC en rojo, LolE en azul y LolD en gris y naranja. Este complejo ABC

(ATP-binding cassette) participa en el transporte de lipoproteinas desde la membrana interna hacia el
periplasma en bacterias Gram-negativas.



En ese marco, se propuso un proyecto de colaboracion que busca la aplicacion de métodos de
screening virtual, docking y simulaciones moleculares para identificar nuevas moléculas
capaces de unirse a blancos con potencial antimicrobiano no explorados previamente. En el
caso particular de LolCDE, se busca contribuir al descubrimiento de inhibidores que afecten su
funcién esencial en el transporte de lipoproteinas, lo cual podria representar una via innovadora
para el desarrollo de antibiéticos efectivos frente a patégenos multirresistentes, como Klebsiella
pneumoniae (Kp).

En resumen, el conjunto de avances recientes en modelado molecular, docking sesgado
y simulaciones de dinamica molecular, combinados con herramientas bioinformaticas y modelos
estructurales derivados de inteligencia artificial, abre nuevas posibilidades para abordar los
desafios en estudio y la prediccion de las interacciones proteina-ligando. Esta tesis se inscribe
en este marco conceptual, proponiendo el desarrollo y aplicacibn de metodologias
computacionales integradas para mejorar la precision en la seleccion de ligandos, considerar
de forma mas realista la flexibilidad del receptor, y explorar nuevos blancos terapéuticos. A
continuacion, se presentan los objetivos especificos que orientan este trabajo.



1.12 Objetivos de la Tesis

El objetivo principal de esta tesis es desarrollar, optimizar y aplicar estrategias
computacionales avanzadas que mejoren la prediccion de las interacciones proteina-ligando en
estudios de docking molecular, abordando especialmente los desafios asociados a la
flexibilidad del receptor, la identificacion de sustratos en enzimas bacterianas, y la busqueda
virtual de inhibidores para un blanco con potencial antimicrobiano.

El trabajo integra herramientas de docking convencional y sesgado, analisis
estructurales basados en dinamica molecular, modelado por inteligencia artificial (AlphaFold) y
técnicas de bioinformatica y quimioinformatica, organizadas en tres lineas principales:

1) Optimizar la performance del Virtual Screening mediante la incorporacién de informacion
derivada de sitios de solvente y la aplicacién sistematica de Bias Docking. Como modelo
biolégico, se estudid, en este caso, se utilizé el complejo transportador LolCDE, evaluando la
capacidad de estas estrategias para mejorar la seleccién de ligandos candidatos como
potenciales inhibidores antimicrobianos.

2) Desarrollar un pipeline de prediccion funcional de Citocromos P450 bacterianos (BacCYPs) a
partir de su secuencia proteica, combinando modelado estructural mediante AlphaFold, analisis
filogenético, estudio de diversidad de sustratos y docking sesgado. Este enfoque busca inferir
preferencias de sustrato y funciones cataliticas de BacCYPs aun no caracterizados
experimentalmente, contribuyendo al aprovechamiento biotecnoldgico de esta familia en
potenciales aplicaciones industriales y farmacoldgicas.

3) Analizar de manera sistematica el impacto de la flexibilidad conformacional del sitio activo en
la prediccion de poses de docking, caracterizando las diferencias entre estructuras Apo y Holo,
en el contexto de la teoria del ajuste inducido. Se estudiaron cambios en angulos x de residuos
clave, variaciones en volumen y geometria del pocket mediante técnicas de Convex Hull, y se
propuso una estrategia para introducir flexibilidad dirigida que mejore la prediccion de unién
partiendo de estructuras Apo. Este eje constituye ademas la base conceptual para futuros
desarrollos que integren modelos multiestado derivados de AlphaFold y técnicas de aprendizaje
automatico para optimizar protocolos de docking flexibles.



Metodologia

En este capitulo se ofrecera una visién general de los métodos empleados a lo largo de
la presente tesis, los cuales se dividen en dos grandes categorias:
1. Métodos computacionales
2. Métodos bioinformaticos.

Estos enfoques complementarios constituyen las herramientas fundamentales para abordar las
diversas problematicas planteadas en el trabajo de tesis. A lo largo de la misma, cada uno de
estos métodos sera aplicado de manera especifica para resolver cuestiones particulares,
adaptandose a las necesidades de cada capitulo. Los detalles técnicos y la implementacion de
estos métodos en cada contexto y caso particular seran descritos de forma exhaustiva en los
capitulos correspondientes.

2.1 Métodos Computacionales

2.1.1 Modelado Estructural

Se utilizd AlphaFold v2.3.2 (DeepMind) instalado en un entorno Ubuntu 20.04 con
soporte GPU (NVIDIA CUDA 11.4). Los modelos se generaron utilizando la base de datos de
secuencias UniProt y PDB actualizada al afno 2024. Se emplearon cinco ejecuciones por
proteina, seleccionando el modelo con mayor score de prediccion (pLDDT), y verificando su
calidad con la herramienta MolProbity. La alineacion de secuencias se realizé con HHblits y
MMsegs2, configurados para tres iteraciones y un umbral de e-value de 0.001. Las estructuras
finales fueron comparadas con modelos experimentales cuando estaban disponibles y
seleccionadas segun su estabilidad estructural, evaluada mediante simulaciones cortas de
dinamica molecular. Se justificd el uso de AlphaFold por su alta precisién en modelado de
proteinas dificiles, como los BacCYPs, esenciales para la presente tesis.

2.1.2 Docking Proteina - Ligando

El software mas utilizado en esta tesis es el software de Docking AutoDock-GPU[37],
una herramienta de cédigo abierto ampliamente adoptada por la comunidad cientifica,por lo
cual muchos aspectos metodoldgicos estan basados en dicho programa.

En el docking, normalmente se considera la proteina como un cuerpo rigido, limitando la
flexibilidad al ligando. Para un ligando flexible en una proteina fija, el docking involucra seis
grados de libertad: tres traslacionales y tres rotacionales, mas los grados de libertad internos
del ligando, que se limitan a las torsiones alrededor de enlaces simples (torsiones o angulos
diedros), manteniendo fijos los enlaces covalentes y los angulos, para explorar estos espacios
conformacionales se utiliza un algoritmo de busqueda. Estas variables son utilizadas por dicho
algoritmo para encontrar la pose éptima (pose prediction).



2.1.2.1 Algoritmo de busqueda

En AutoDock-GPU, se utiliza un algoritmo genético, optimizado para aprovechar la
capacidad de las GPU, lo que permite realizar calculos mas rapidos y eficientes en
comparacion con AutoDock4 (la versién previa), facilitando la busqueda conformacional del
ligando sin comprometer la precision

El algoritmo genético se emplea para explorar el espacio conformacional del
ligando, considerando sus posibles posiciones y orientaciones dentro del sitio de unién de la
proteina. Cada conformacion del ligando se trata como un individuo en una poblacion, y su
calidad se evalua mediante una funcioén de aptitud, que refleja la afinidad de unién con el
receptor (es decir, estima el AGy mediante la funcidn de puntaje que describo mas adelante).

El proceso evolutivo del algoritmo consta de tres etapas clave:

1. Seleccidn: Se eligen las conformaciones con mejor afinidad de unién para la siguiente
generacion.

2. Reproduccion (Cruce genético): Se combinan caracteristicas de los ligandos
seleccionados para generar nuevas conformaciones.

3. Mutacién: Se introducen cambios aleatorios en los angulos de torsion de los enlaces
flexibles del ligando, permitiendo la exploracién de nuevas configuraciones espaciales.

Este ciclo se repite hasta que se alcanza un criterio de convergencia. En nuestro caso un
numero maximo de iteraciones. De este modo, el algoritmo genético permite identificar la
conformacion mas estable y favorable del ligando dentro del sitio activo.

2.1.2.2 Funcidn de puntaje

El objetivo de la funcién de puntaje (scoring function) es cuantificar qué tan favorable es
una conformacién especifica del complejo proteina-ligando, para ello usa una funcién
matematica que evalua la afinidad de unién (energia libre de unién) entre un ligando y una
proteina. Esta funcion es clave para predecir qué tan bien se acomoda un ligando en el sitio de
unién del receptor y qué tan fuerte es esta interaccion.

La funcion de puntaje del Autodock esta formada por un campo de fuerzas que utiliza un
enfoque mixto, conocido como semiempirico, que integra un potencial basado en principios
fisicoquimicos de la mecanica molecular, junto con parametros de solvatacion y factores de
ponderacion para diferentes componentes de la funcion, los cuales fueron calibrados con datos
experimentales para calcular la energia libre de unién.

La funciéon de puntaje semiempirica que se observa en la Ecuaciéon 1 y considera
varios factores importantes:

e Interacciones de van der Waals: Evalua las interacciones atractivas y repulsivas entre
atomos no enlazados a distancias cortas. Estas interacciones son importantes para



describir como los atomos del ligando y el receptor se atraen o se repelen a medida que
se acercan.

e Interacciones enlace de hidrégeno: Evalua los enlaces puente de hidrégeno que se
forman entre el ligando y el receptor , la direccidon viene dada el angulo (8) y la distancia.

e Interacciones electrostaticas: AutoDock4 considera las cargas parciales de los
atomos y cdmo afectan a las interacciones entre los atomos cargados del ligando y del
receptor. Evalla las interacciones electrostaticas mediante un potencial de Coulomb
apantallado.

e Término de solvatacion: Calcula los efectos de solvatacion o la interaccion del ligando
y el receptor con el solvente (generalmente agua). Este término refleja como el
desplazamiento del agua en el sitio de union afecta la afinidad del ligando,basado en el
volumen atémico V de los atomos alrededor del atomo bajo analisis, un parametro
atomico de solvatacion S y una funcion Gaussiana dependiente de la distancia entre

atomo
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Ecuacion 1: Funcion de puntaje utilizada en AutoDock-GPU la misma representa la energia libre de
unién entre el ligando y la proteina, calculada mediante la combinacién de diferentes términos energético

Para estimar la energia libre de unidn, la funcién de puntaje incluye un término adicional
Ecuacion 2, que representa la pérdida de entropia del ligando al restringir sus grados de
libertad conformacionales durante el proceso de union (ASconf). Este término penaliza la
flexibilidad del ligando al calcular la energia necesaria para modificar los angulos de torsion de
sus enlaces rotacionales. Cuanto mas flexible es un ligando (es decir, con mas enlaces
rotables), mayor es la energia requerida para adoptar una conformacion 6ptima. Esto se refleja
en el parametro N_tor, ya que ASconf es directamente proporcional al nimero de torsiones.
Ademas, W_conf representa un peso constante que define cuanta energia se asigna a esta
penalizacion, calibrado en AutoDock a partir de datos experimentales para reflejar la
contribucion energética de cada torsion restringida en el complejo proteina-ligando.



ASconf = W_conf * N_tor
AGu = V + ASconf

Ecuacién 2 Correccion entropia conformacional en AutoDock-GPU (AS_conf). Este término penaliza la
flexibilidad del ligando, ya que al fijarse en el sitio activo pierde grados de libertad

En resumen, la funcion de puntaje de AutoDock combina dos contribuciones principales
para estimar la energia libre de union (AGu) entre un ligando y un receptor. Por un lado, utiliza
un potencial que modela la interaccion ligando-proteina e incorpora la solvatacion de manera
implicita mediante tres enfoques: (i) una constante dieléctrica variable que atenua las cargas,
(i) la variacion en la superficie accesible al solvente, y (iii) parametros dependientes de la carga
para estimar la interaccion con el agua. Por otro lado, incluye un término de entropia
conformacional basado en la flexibilidad del ligando. Cuanto menor sea el puntaje (mas
negativo), mayor es la afinidad de unién predicha, lo que indica una interaccion mas fuerte
entre el ligando y el receptor.

2.1.2.3 Preparacion de las estructuras de ligandos y proteinas

En el caso de las proteinas las estructuras fueron obtenidas de PDB y preparadas
mediante una verificacion estructural y la protonacion de sus residuos, llevada a cabo con las
herramientas de AutoDock. Para generar los correspondientes archivos PDBQT del receptor,
se empled el script prepare_receptord.py, para calcular las cargas atémicas, se utilizé el
método rapido de Gasteiger PEOEA49, el cual asigna las cargas en funcién de las diferencias de
electronegatividad entre los atomos.

Los atomos de hidrogeno capaces de formar enlaces de hidréogeno, es decir, los que
estan unidos a O, N o S, se representaron de manera explicita. El resto de los hidrogenos, los
no polares, se trataron de manera implicita, fusionandose con el atomo pesado al que estaban
covalentemente unidos, y los parametros de van der Waals y las cargas se ajustaron en
consecuencia.

En el caso de los ligandos, algunos fueron obtenidos directamente de PDB (junto con su
receptor), en el resto de los casos fueron generados a partir de las cadenas SMILES
correspondientes obtenidas de bases de datos como PubChem y convertidos al formato MOL
utilizando la libreria RDKIit [39]. Posteriormente, se generaron las estructuras tridimensionales
(3D) de los ligandos, y sus energias fueron minimizadas utilizando OpenBabel [38],
garantizando asi conformaciones energéticamente favorables para los experimentos de
docking.

2.1.2.4 Calculo de la energia en grillas

La grilla de energia en AutoDock es una estructura tridimensional (cubo o un prisma
rectangular) de puntos que define el espacio de busqueda en el que se evallan las posibles
interacciones entre el ligando y el receptor durante el proceso de docking. Esta grilla permite



que AutoDock optimice el calculo de la energia de interaccion, al pre computar las
contribuciones energéticas de cada tipo de atomo del ligando en cada punto de la grilla, lo que
reduce considerablemente el tiempo de calculo Figura 2.

La generacion de la grilla se realiza mediante el programa AutoGrid, que es parte del

conjunto de herramientas de AutoDock. AutoGrid crea un mapa de la energia de interaccion
entre un atomo del ligando (o un grupo funcional especifico) y cada uno de los diferentes
puntos de la grilla. La grilla abarca el area de interés en la proteina (generalmente el sitio activo
0 un dominio especifico), y su tamafo y resoluciéon pueden ajustarse de acuerdo con la
geometria del sistema y el tamafio del ligando.

El proceso de generacion de la grilla incluye los siguientes pasos:

1.

Definiciéon del centro y tamafo de la grilla: Se especifican las coordenadas centrales
del sitio de unién y las dimensiones de la grilla, lo que determina el area en la que se
exploraran las posibles posiciones del ligando.

Precalculo de los mapas de energia: AutoGrid calcula previamente los mapas de
interaccion para diferentes tipos de atomos del ligando (como hidrégenos, carbonos,
oxigenos, etc.) con todos los atomos del receptor. Para este proceso, se coloca
secuencialmente un atomo de prueba (para cada uno de los tipos de atomo del ligando)
en cada punto de la grilla, y se calcula la energia de interaccién entre el atomo de
prueba y los atomos de la proteina, siguiendo los términos independientes de la carga
de la ecuacion

Resolucion de la grilla: La resolucion determina el numero de puntos que cubren el
espacio tridimensional. Una resolucion mas alta (mas puntos) proporciona mayor
precision pero aumenta el tiempo de calculo. En este trabajo el espacio se utilizé un
espaciado entre puntos de 0,375 A,




Figura 2 Representacion de la grilla tridimensional utilizada en el proceso de docking molecular,
que cubre el sitio activo de la proteina, definida por un conjunto de puntos equidistantes (0,375 A en este
trabajo).

2.1.2.5 Docking convencional

Para realizar el docking convencional, como ya mencionamos, se utilizé AutoDock-GPU
(version OpenCL y CUDA acelerada de AutoDock 4.2.6) con parametros por defecto. Las
estructuras de los ligandos y la proteina se prepararon siguiendo lo descrito en la seccion
anterior. Para la proteina rigida, se generaron mapas de energia a pares para cada tipo de
atomo de los ligandos en el entorno del sitio de union. La grilla se definié a partir de las
coordenadas del ligando de referencia, centrada en su centro geométrico, y su tamafio se
ajustd para que cada lado fuera el doble de la distancia maxima entre dos atomos del ligando,
garantizando que cubriera adecuadamente el sitio activo. El espaciado entre puntos de la grilla
se mantuvo en el valor predeterminado (0,375 A). Se realizaron 100 simulaciones
independientes de docking, y las poses generadas fueron agrupadas en clusteres utilizando un
umbral de RMSD de 2 A entre atomos pesados, permitiendo identificar conformaciones
equivalentes y facilitar el analisis de los resultados.

2.1.2.6 Bias Docking (Sesgado)

El método de bias docking, desarrollado previamente en el grupo donde se llevd
adelante esta tesis, es una modificacion de AutoDock, que consiste en modificar los mapas de
energia de AutoDock, aprovechando que los grupos polares de los ligandos suelen ocupar las
mismas posiciones que los sitios hidrofilicos de agua o etanol observados en simulaciones de
DM. Ademas, los sitios hidrofébicos del etanol tienden a replicar las interacciones hidrofobicas
de los ligandos, en particular las que involucran anillos aromaticos.

El efecto del sesgo se logra agregando un término de energia adicional a la funcion
original de AutoDock, por ejemplo, para cada atomo pesado del ligando capaz de formar
enlaces de hidrogeno (como los atomos de tipo OA, NA y N unido a HD), de acuerdo a la
Ecuacion 3
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Ecuacién 3 Modificaciéon de la funciéon de energia de AutoDock para incorporar el sesgo hidrofilico e
hidrofébico en el método de Bias Docking. La ecuacién introduce un término adicional basado en la
probabilidad de ocupacion de solvente (PFP) y la distancia entre el sitio del solvente y los atomos
pesados del ligando. R90 representa el radio medio del sitio de solvente, mientras que la profundidad y el
ancho del pozo energético dependen de la PFP y R90, respectivamente.



En esta ecuacion, AGgggp representa la funcion de puntaje modificada, mientras que
AGauopock €S la funcion de puntaje original de AutoDock4. Los términos Ry T corresponden a la
constante de los gases y la temperatura (298 K), respectivamente. La suma se realiza sobre el
nuamero total N de sitios de agua (o etanol-OH) que interactian con el sitio de union de la
proteina. La probe finding probability (PFP) del sitio de solvente y las coordenadas (x, y, z) son
los puntos de la grilla, mientras que (x;, i, ;) son las coordenadas del sitio de solvente. R90, es
el radio medio del sitio de solvente

Por tanto, para cada sitio de agua o etanol-OH identificado, se genera un pozo de
energia en los mapas correspondientes a OA, NA y N en la posicion del sitio de solvente. La
profundidad del pozo, que representa la magnitud de la recompensa energética, aumenta en
funcion de la PFP del sitio de solvente. El ancho del pozo, que indica su extension espacial al
alejarse del centro del sitio de solvente, se incrementa con el valor de R90.

Para incluir el bias hidrofébico, el método es similar. Para los anillos aromaticos el
sistema crea para cada anillo aromatico del ligando un nuevo atomo (dummy atom) artificial
localizado en el centro del anillo (sin carga ni capacidad de interaccién segun la funcién de
puntaje de AutoDock). Luego se crea un mapa de energia nuevo para el tipo de atomo artificial
cuya energia se calculé usando la Ecuacion anterior, con AGayepoe = 0 Yy Usando los sitios
hidrofébicos determinados a partir del CH3 del etanol. EI método sesgado fue empleado del
mismo modo que el convencional, pero con los mapas de energia modificados.

2.1.3 Dinamica Molecular

El modelado molecular es una disciplina que busca simular, entender y predecir el
comportamiento de sistemas moleculares, principalmente mediante el uso de herramientas
computacionales. Dado que muchos sistemas son demasiado grandes para ser tratados con
métodos de mecanica cuantica, como es el caso de macromoléculas (proteinas o acidos
nucleicos), se emplean métodos de mecanica molecular. Estos métodos se basan en campos
de fuerzas clasicos (similares la funcion de puntaje de Autodock) que modelan las interacciones
entre los atomos mediante ecuaciones simplificadas, omitiendo el movimiento de los electrones
y calculando la energia unicamente en funcién de las posiciones de los nucleos, de acuerdo
con la conocida aproximacion de Born-Oppenheimer.

En esta tesis trabajamos con las simulaciones de dinamica molecular se realizaron
utilizando el paquete AMBER 22 [40]. Los sistemas fueron preparados con LEaP, la dinamica
se llevo a cabo con pmemd.cuda, y el analisis posterior se realizdé con cpptraj.

La DM clasica es una técnica de simulacion computacional basada en la mecanica
molecular, que permite estudiar los movimientos de atomos y moléculas que interactuan entre
si a lo largo del tiempo. Este método permite el calculo de diversas propiedades dinamicas,
estructurales y termodinamicas del sistema, por ejemplo, las proteinas. Dado que la funcion de
las proteinas estd estrechamente vinculada a su dinamica estructural, en particular a sus



movimientos internos y cambios conformacionales, el estudio de la dinamica de las proteinas
adquiere una importancia fundamental.

Las propiedades dinamicas y termodinamicas de cualquier sistema de particulas
dependen tanto de la posicion como del momento de todas las particulas que lo componen.
Para determinar estas propiedades, es necesario conocer la probabilidad de que el sistema se
encuentre en cada uno de sus posibles estados microscopicos, lo que implica evaluar un gran
numero de réplicas del sistema (un "ensamble") y calcular el promedio de esas réplicas para
obtener la propiedad termodinamica deseada. Sin embargo, en sistemas de particulas como
biomoléculas en soluciéon (proteinas, fragmentos de ADN, oligosacaridos, etc.), simular la
cantidad de réplicas requeridas para representar un experimento real (que seria del orden de
billones) es infinitamente costoso en términos computacionales.

La DM utiliza un enfoque alternativo, en lugar de simular multiples réplicas
simultaneamente, el método sigue la evolucién temporal de un Unico estado microscoépico del
sistema, o sea una réplica, y a partir de esa trayectoria en el tiempo, se calculan las
propiedades de interés, promediando los valores obtenidos a lo largo de la simulacion. La idea
clave detras de esta estrategia es que, dado un tiempo de simulacién lo suficientemente largo,
el sistema pasara por todos los microestados accesibles, permitiendo obtener una
representacion adecuada de su comportamiento. Este enfoque se denomina hipoétesis ergddica,
y es un principio fundamental de la Mecanica Estadistica. Este enfoque permite, por ejemplo,
estudiar la dinamica de biomoléculas en entornos complejos, como proteinas en solucion, y
estimar propiedades termodinamicas o de estabilidad estructural a partir de una Unica
trayectoria de simulacién de DM.

En las simulaciones de DM, los microestados sucesivos del sistema se generan
mediante la integracion temporal de las ecuaciones de movimiento de Newton. A través de este
proceso, se obtiene una trayectoria que describe cdmo varian las posiciones y velocidades de
las particulas a lo largo del tiempo de acuerdo a la Ecuacién 4. La fuerza que actua sobre cada
particula se calcula derivando la funcion de energia potencial que define el campo de fuerzas.

d’x; Fy

dtz N m;

Ecuacion 4: x; es una coordenada dada (x,y o z), t es el tiempo, mi es la masa de la particula y
Fx; es la fuerza sobre la particula en la coordenada x;

2.1.3.1 Campos de fuerza

Los campos de fuerza son modelos matematicos que describen las interacciones entre las
particulas (d4tomos o moléculas) en las simulaciones de DM. Estos campos permiten calcular
las fuerzas que actian sobre cada particula en funcidén de su posicidn relativa respecto a las
demas. En esencia, un campo de fuerza define cédmo se comportan las moléculas en un
entorno simulado, proporcionando una aproximacion de la energia potencial total del sistema.
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Ecuacién 5 Expresion general del potencial de energia molecular empleado en simulaciones clasicas. La
ecuacion incluye términos para las interacciones internas (enlaces, angulos y diédricos) y no enlazantes
(interacciones electrostaticas y de van der Waals, mediante el potencial de Lennard-Jones).

Esta ecuacidon (Ecuacidén 5) representa entonces la energia potencial total de un
sistema de particulas. Cada término de la ecuacion describe una contribucion especifica a la
energia potencial del sistema, y en conjunto permiten modelar como los atomos interactuan
entre si. Esta ecuacién, de manera similar a la funciéon de puntaje de Autodock, tiene las
siguientes contribuciones o términos:

Término de enlaces:

Este término representa la energia de los enlaces covalentes entre atomos adyacentes
en una molécula. Utiliza un potencial armonico, donde:

e res la distancia actual entre dos atomos enlazados.
e r,es ladistancia ideal de enlace (o longitud de equilibrio).
e Kk, es una constante de fuerza que mide la rigidez del enlace.

Este término aumenta a medida que la distancia entre los atomos se aleja de su valor de
equilibrio ry, es decir, a medida que se estira o comprime el enlace.

Término de angulos:

Este término modela la energia asociada a los angulos formados entre tres atomos conectados
por dos enlaces covalentes. Al igual que el término de enlaces, utiliza un potencial arménico:



0 es el angulo actual formado entre los tres atomos.
0, es el angulo de equilibrio o ideal.
ko es una constante de fuerza que indica la resistencia a cambiar el angulo.

Este término aumenta si el angulo entre los atomos se desvia del angulo ideal 8,
Término de diedros:

Este término describe la energia asociada a la torsién o rotacion alrededor de un enlace entre
dos atomos. Involucra cuatro atomos consecutivos (formando un angulo diedro), y su energia
depende del angulo de torsion:

w es el angulo diedro actual.

V,, es una constante que determina la magnitud de la barrera rotacional.
n es el numero de posibles rotaciones (n veces en 360 grados).

y es un desplazamiento de fase.

Este término se utiliza para modelar las barreras rotacionales que afectan la conformacién de
moléculas flexibles.

Término de electrostaticos:
Este término modela las interacciones electrostaticas entre todas las particulas del sistema:

® ;Y q;son las cargas de los atomos iy j.
e r; es la distancia entre los atomos iy j.
® ¢, es la permitividad eléctrica del vacio.

Este término sigue la ley de Coulomb, que describe la atraccion o repulsion entre particulas
cargadas. La interaccién es inversamente proporcional a la distancia entre las particulas:
cuanto mas cerca estan, mas fuerte es la interaccion.

Interacciones de van der Waals (Lennard-Jones):

Este término describe las interacciones de van der Waals entre atomos que no estan
directamente enlazados:

A" . .7 . . ’
e El primer término —% describe la repulsiéon a muy corta distancia entre los atomos,
r.
ij
modelando el principio de exclusion de Pauli, que evita que los electrones ocupen el

mismo espacio.

B ., )
e El segundo término — representa la atraccion de van der Waals, que domina
r.
i

distancias mas grandes, modelando las fuerzas de dispersion de London.



El potencial de Lennard-Jones combina ambos efectos y presenta un equilibrio entre la
atraccién y la repulsion entre atomos.

Con esta funcion podemos entonces determinar la energia del sistema en cada microestado
conformacional, y mediante su derivada analitica obtenemos la fuerza que actua sobre cada
atomo lo que permite predecir su evolucion en el tiempo generando la DM.

2.1.3.2 Condiciones Generales

Después de definir el campo de fuerzas y el algoritmo que propaga esas fuerzas a lo
largo del tiempo, es fundamental mencionar de manera breve los algoritmos auxiliares que
permiten iniciar y estabilizar la simulacion, asegurando que se reproduzcan correctamente las
caracteristicas del ensamble molecular a las temperaturas y presiones deseadas (en este caso
condiciones normales de presion i.e 1 atm y temperatura i.e 25C). Para un analisis mas
detallado de cualquiera de estos temas, se puede consultar el manual de usuario de AMBER y
las referencias proporcionadas aqui.

Las simulaciones computacionales de macromoléculas pueden realizarse bajo tres
condiciones: (i) en vacio, (i) en un entorno dieléctrico que simula implicitamente el
apantallamiento de cargas debido al solvente, o (iii) rodeando la macromolécula con moléculas
de agua explicitas y utilizando un modelo de solvente. Hay una amplia gama de modelos de
agua disponibles para simular el solvente de manera explicita alrededor de una macromolécula.

El modelo de agua utilizado en esta tesis fue el TIP3P (Transferable Intermolecular
Potential 3-Point) [41], modela la molécula de agua con tres cargas puntuales colocadas en los
atomos de oxigeno y de hidrégeno, junto con parametros de potencial Lennard-Jones aplicados
en el oxigeno.

La asignacion de las velocidades iniciales a los atomos se hace de manera aleatoria a
partir de una distribucion de velocidades de Maxwell-Boltzmann Ecuacion 6, que da la
probabilidad p de que un atomo i de masa m; tenga velocidad v, en la direcciéon x a la
temperatura de interés T y donde kg es la constante de Boltzmann.

2
m; MV

p(Viy) = m

Ecuacién 6 Distribucién de velocidades de Maxwell-Boltzmann para un atomo i de masa m;,
que describe la probabilidad de que dicho atomo tenga una velocidad v, en la direccién x a una
temperatura T. Esta distribucion se utiliza para asignar velocidades iniciales a los atomos en
simulaciones de dinamica molecular.



Las simulaciones de esta tesis se llevaron a cabo en un ensamble isotérmico-isobarico
(o sea a T y Presiéon constantes), que es comunmente utilizado debido a su similitud con
condiciones experimentales tipicas. La temperatura en las simulaciones se controla ajustando
la velocidad de las particulas, segun el teorema de equiparticion de la energia, que relaciona la
temperatura con el promedio temporal de la energia cinética. Este ajuste se realiza mediante
un algoritmo de tipo termostato. Para mantener la temperatura constante en esta tesis, se
empled un termostato estocastico basado en la dinamica de Langevin.

Para evitar efectos de borde en las simulaciones de sistemas que se realizan con un
numero finito de particulas, se usa lo que se conoce como “condiciones periddicas de
contorno”, es decir la celda de simulacion se repite en las tres direcciones de modo de generar
un arreglo periddico infinito, en el que las particulas experimentan fuerzas como si estuvieran
en el seno del fluido.

2.1.3.3 Sitios de solvente

El método usado para detectar los sitios de interaccién proteina-solvente proviene de
trabajos previos de nuestro grupo, en los cuales se desarrollaron diferentes modos de
obtencion de primero los sitios de hidratacién (sitios de agua o water sites, WS). Los WS se
definen como regiones del espacio adyacentes a la superficie proteica donde la probabilidad de
hallar un atomo de solvente (agua en este caso) es mayor que la de encontrarlo en el seno de
la solucién. La estrategia para identificarlos implica la obtencion de un conjunto de estructuras
solvatadas de la proteina, al que se le aplica un algoritmo de clustering jerarquico. Este
conjunto de estructuras solvatadas puede obtenerse de una simulacion de DM o de
apo-estructuras derivadas de diversos experimentos de cristalografia de rayos-X.

Los algoritmos de clustering jerarquico se basan en la creacion de una matriz de
distancias entre todos los elementos que se desean analizar y requieren dos parametros. El
primer parametro, denominado “€”, que representa la distancia minima que debe existir entre
dos puntos para que se incluyan en el mismo cluster. El segundo parametro, que llamaremos
“p”, se refiere al numero minimo de puntos necesarios para definir un cluster. El algoritmo inicia
tomando la posicion del primer punto y localiza todos los puntos que se encuentran a una
distancia menor que ¢. A continuacion, todos los puntos encontrados se agrupan para formar
un cluster. Si el nUmero de puntos que pertenecen al cluster es igual o mayor que “p”, se define
este cluster como un sitio de solvente, y se calcula el centro de masa de todos los puntos que

lo integran, lo que establece su posicién en el espacio.

Si extendemos el mismo analisis a otros tipos de solventes, por ejemplo el grupo CH3 del
etanol, o el centro del anillo el Fenol, podemos definir los sitios de solvente cémo a las regiones
en la superficie de las macromoléculas donde las moléculas del cosolvente, presentan alta
ocupaciéon. Los mismos se calculan utilizando el mismo algoritmos de clustering que para los
WS, pero a partir de DM en solventes mixtos agua/etanol o agua/fenol. Estos sitios son
cruciales para comprender interacciones biomoleculares y procesos de solvatacion.



2.2 Métodos Bioinformaticos
2.2.1 Analisis Filogenético

Los arboles filogenéticos son herramientas fundamentales en biologia, ya que permiten
visualizar y comprender las relaciones evolutivas entre diferentes organismos y/o sus
componentes moleculares. A través de estas representaciones graficas, es posible observar
cémo las especies han divergido a lo largo del tiempo, y reconocer su ascendencia comun.
Estos arboles pueden aplicarse a distintos niveles de organizacion, desde el ADN pasando por
las proteinas y hasta los organismos enteros, facilitando asi una comprension clara de su
trayectoria evolutiva a lo largo del tiempo [42].

Para la construccion de los arboles filogenéticos de proteinas, se parte de un
alineamiento multiple de secuencias, una herramienta que permite evaluar el grado de similitud
o divergencia entre un conjunto de proteinas. Para realizar el alineamiento se le asigna a cada
nucledétido (0 aminoacido) una letra y se forma una matriz donde cada columna representa una
posicidén en la secuencia y cada fila una de las secuencias a comparar (ver el ejemplo en la
Figura 3).

Protein1 | N | G|{H|P W|I/|L|A|A|Q
Proten2| N |- H/P/W|Il |[L|A|L|Q
Protein3) N |G |-|I |[L|V | AAA|Q
Protein4 N |- | V|V|A|AJA|L|L|Q
Protein5| N( I [L|{A(A|(A|A|L[A|[Q

Figura 3 Matriz de alineamiento multiple, donde cada fila representa una secuencia distinta (Proteina 1
a 5) y cada columna corresponde a una posicion alineada entre los residuos. El alineamiento permite
identificar coincidencias, conservaciones y variaciones entre las secuencias, asignando puntuaciones
que optimizan la correspondencia estructural y funcional entre los residuos.

Durante el proceso de alineamiento, a cada coincidencia se le asigna un puntaje, al
igual que a cada cambio o sustitucion. Si es necesario, se introducen espacios en blanco
(gaps) para lograr una mejor correspondencia entre las secuencias o sus segmentos. En la
Figura 4 se puede observar el resultado de un alineamiento como ejemplo. Para optimizar la



calidad del analisis, se eliminan las regiones menos informativas, reduciendo el impacto de
inserciones, deleciones, y de zonas altamente variables que podrian generar ruido y afectar la
precision de los resultados. [43].

»Ei| 6573515 |tx| 562 |pdb|1C24|A/2-251
ISIKTPEDIERMRVAGRLAAEVL-EMIEPYVKPGVSTGELDRICHDY IVNEQHAVSACL-——————— GYHGY
PESVCISINEVVCHGIPDDA-—————————— KLLEDGDIVNIDVIVIE- - -
-——DGFHGDTSKMF IVGKET -—- IMGERLCRITQESLYLALRMVKEGINLREIGAAT QKFVELEG-——————
FSVVREYCGHGIGQGFHEEP-QVLHYDSRET - ———NVVLKPGMTET IE PMVNAGKKE IRTH - ——————————
—KDGWTVETKDRSLSAQYEHT IVVTDHGCE TLTLRK——— ——————————————— e
>gi|15602324|tx|747|ref |NP_2453/3-252
IPLRTEDEIVELREACKLASDVL-VMIEPYVRAGVSTGELDRICHEYMVNEQRT ISACL-——————— GYHGE
PEATCISVNEVVCHGIPSDD-—————————— KILKHGDIVNIDVIVIK- - -
———DGYFGDNSEMY IVGETH-—-VRSQELCEARQEALYVGLRTVEEGIRLNEIGRAT OTYTENOG-——————
FSVVREYCGHGIGSEFHCEP-QVLHYYADDG--——GVILQPGMVET IE PMINAGKKEVRLM - ——————————
—GDGWIVRIKDRSHSAQYEHQLVVIETGCEVHT IRE——————————————————————————
>gi|15616846|tx|1072806 | xef|NP_2/3-252
CIIKTESEIKKMRISGKLALEVL-EMIKERLOPKISTEDINQICHDY IVYRKRATSACL———————— GYHGE
PRSICISINDVVCHGIPSEN-—————————— QVFKEGDIVNIDIATIK- - -
———DGYHGDTSEMFYIGKTS——-ILSKRLCQVARESLYLSLXKLVKPGI PLYRIGE I IQNYVESNN———————
FSVVEEYCGHGIGRNFHEEP-HVLHYKNKEN - ———NITLKEGMIFT IE PMINSGHPEVECH - ——————————
—KDGWTVKTKDRSLSAQYEHTVLVIEYGCDI LTHOK-—— === === === = ———————m———— —
»gi|21672505|tx|198804 | xef|NP_6/3-250
CIIRTESEIKEMKVSGRIALEVL-EMTENY IRPNISTEE INNICHNET T -RERAVSACL———————— GYHGE
PESICISVNDVVCHGIPHEN-—————————— QILKSGDIVNIDVIIIE- - -
———KNYHADTSEMFLVGOTN---ILSQRLCKIAQESLYRSLNILKPGI PLYRIGEVIQNYVENNN-——————
FSVVKEYCGHGIGRAFHEEP - YVLHYKNKS ————— HVILEKGMIFTIEPMINAGSHEVECM-——————————

Figura 4 Alineamiento de secuencias de aminoacidos

BMGE (Block Mapping and Gathering with Entropy) [44] es una herramienta muy
utilizada para filtrar alineamientos de secuencias, eliminando posiciones ambiguas mediante un
analisis de la entropia de shannon** en cada posicion, que permite conservar solo las regiones
evolutivamente relevantes. Este proceso reduce el ruido y mejora la precision del arbol
filogenético. Los parametros clave incluyen:

-b: tamafo minimo de bloque conservado.

-w: tamano de ventana para el calculo de entropia.
-h: umbral maximo de variabilidad aceptada.

-g: proporcion maxima de gaps permitidos.

La construccion de los arboles filogenéticos en este trabajo se realizé utilizando el programa
PhyML [46], un método de maxima verosimilitud que permite optimizar la topologia del arbol,
las longitudes de las ramas y los parametros del modelo evolutivo. Este enfoque garantiza una
representacion precisa y robusta de las relaciones evolutivas, especialmente en conjuntos de
datos complejos como los BacCYPs. Para seleccionar el modelo evolutivo mas adecuado, se
utilizé el médulo SMS (Smart Model Selection) integrado en PhyML [45]. Este modulo evalua de
forma automatica distintos modelos evolutivos y selecciona el mas apropiado utilizando criterios
de informaciéon, como el AIC (Criterio de Informacion de Akaike), y el BIC (Criterio de
Informacion Bayesiano). Este proceso, basado en el principio de maxima verosimilitud, permite
una inferencia mas eficiente y precisa, minimizando el riesgo de errores en la interpretacion de
las relaciones filogenéticas entre las secuencias del MSA.



2.2.2 Similitud Quimica y Tratamiento computacional de moléculas
organicas pequefnas

En esta tesis utilizamos el indice de Tanimoto como principal descriptor de la similitud
quimica entre compuestos (o ligandos).

2.2.2.1 Smiles

El sistema SMILES (Simplified Molecular Input Line Entry System) [47] es una forma
sencilla de representar compuestos quimicos utilizando una anotacién en linea. Este método
tipografico emplea solo caracteres para describir las moléculas, especificando los atomos que
las componen y como estan conectados entre si mediante enlaces. Una de sus principales
ventajas es que cada SMILES es unico para cada estructura molecular, lo que facilita su
almacenamiento de manera comprimida y estandarizada. Esto permite realizar busquedas
eficientes en bases de datos y almacenar informacion molecular de forma compacta.

En un SMILES Figura 5, los atomos se representan con su simbolo quimico (por
ejemplo, "C" para carbono y "CI" para cloro), mientras que los enlaces simples no se
especifican, ya que se sobreentiende la presencia de los mismos en la secuencia de
caracteres. Los enlaces dobles y triples se indican con los simbolos "="y "#", respectivamente.
Los ciclos o anillos de atomos se denotan mediante la numeracion de un atomo, permitiendo
"cerrar" el anillo al reconectar este atomo con otro punto de la secuencia (o sea otro atomo del
SMILE). Los hidrogenos generalmente no se incluyen a menos que sea necesario para aclarar
propiedades especificas. También se pueden manejar estados de protonacién, quiralidad e
isotopos mediante simbolos adicionales.

119/0/0/0|9/110|0|0|0|1|0|9

Figura 5 Ejemplo de céomo una molécula se traduce en una huella digital. La presencia de
subestructuras especificas se indica con un "1" en una posicién determinada del vector [48].

Para agilizar el proceso de filtrado de moléculas utilizando similitud quimica, se genera
entonces un "fingerprint" a partir del SMILES de cada una. Este fingerprint, o huella digital
molecular, es una representacién abstracta que captura ciertas caracteristicas clave de la
estructura de la molécula, lo que permite comparar de manera eficiente grandes cantidades de
compuestos. Las fingerprints (huellas dactilares moleculares) son representaciones binarias



o vectoriales que codifican la informacién estructural de moléculas, permitiendo la comparacién
y analisis de la similitud entre compuestos quimicos. Estos vectores representan la presencia o
ausencia de ciertas caracteristicas estructurales de una molécula, como grupos funcionales,
enlaces, o patrones de sustitucion. Cada caracteristica se codifica como un bit (0 o0 1), donde:

e 1indica la presencia de la caracteristica.
e 0 indica la ausencia de la caracteristica.

En esta, hemos generado un vector de 2048 bits para cada molécula utilizando RDKit, una
biblioteca popular para la quimica computacional en Python.

2.2.2.2 indice de Tanimoto

El indice de Tanimoto [49] es una métrica ampliamente utilizada en quimica y biologia
computacional para evaluar la similitud estructural entre moléculas pequenas. Se basa en la
comparacion de huellas dactilares moleculares, que son representaciones binarizadas de las
caracteristicas estructurales de los compuestos. El indice, se calcula como la relacion entre el
numero de caracteristicas que comparten dos moléculas, y el nUmero total de caracteristicas
unicas entre ambas. Su valor varia entre 0 y 1, donde 1 indica que las moléculas son idénticas,
mientras que 0 sugiere que no comparten ningun elemento estructural en comun, o sea son
completamente diferentes.

Ademas del indice de Tanimoto, existen otros indices de similitud, como el indice de
Dice y el indice de Coseno, que también se utilizan para comparar estructuras moleculares,
cada uno tiene sus propias particularidades y areas de aplicacion. La eleccién del indice a
utilizar depende del contexto y de las caracteristicas especificas de los datos a analizar. El
indice de Tanimoto es particularmente valioso para seleccionar compuestos similares
quimicamente que podrian actuar como ligandos efectivos de la misma proteina objetivo, y es
por ello que es el elegido en la presente tesis.

Especificamente el indice se define con la Ecuacién 7. Donde |ANB| representa el
numero de caracteristicas compartidas entre las dos moléculas (es decir, los bits que estan
activados en ambas fingerprints), |AU B| corresponde al niumero total de caracteristicas Unicas
presentes en ambas moléculas. A- B es el producto escalar de los vectores binarios de las
fingerprints, que indica la cantidad de posiciones en las que ambos tienen un bit activado, valor
de 1, |A| y |B| corresponden al nimero total de bits activados en las fingerprints de las
moléculas A y B, respectivamente.

_|AnB| _ A-B
~JAUB| JA[F|B|-4 B

Tanimoto( A, B)

Ecuacién 7 : Ecuacion de tanimoto que permite evaluar cuan simil o disimiles son 2 ligandos.



A modo de ejemplo en la Figura 6, se generaron dos moléculas que, a pesar de su
similitud visual, presentaron un indice de Tanimoto moderado, cercano a 0.50. Este resultado
indica que solo el 50% de sus fingerprints coinciden, lo que sugiere que, aunque las estructuras
pueden parecer similares a simple vista, existen diferencias significativas en sus caracteristicas
quimicas subyacentes.

NH, A e\
— N
N\ W g N
LN/ NH,

cloropurina cloroimidazopiridina

Figura 6 : Estructuras 2D de dos moléculas con un indice de similitud de Tanimoto cercano a
0.5, calculado a partir de sus fingerprints moleculares. Se observa la presencia de un anillo aromatico
clorado en ambas, con diferencias en la disposicion de los atomos nitrogenados.

2.2.2.3 Utilizacién de Indices de Similitud Quimica en un esquema de VS
(el método LigQ)

El Virtual Screening, como ya mencionamos en la introduccion, es una metodologia
computacional ampliamente utilizada para identificar nuevos inhibidores de pequefas
moléculas dirigidos a un objetivo molecular (una proteina) especifico. Este proceso implica la
evaluacién sistematica de miles o millones de compuestos provenientes de grandes bases de
datos, con el objetivo de seleccionar un subconjunto de ligandos potencialmente activos que
seran posteriormente analizados en el laboratorio. Dado que el costo asociado a la evaluacion
experimental de cada compuesto es elevado, es fundamental optimizar la seleccion virtual (o
bioinformatica) de ligandos, para maximizar la cantidad de inhibidores reales (activos)
minimizando, al mismo tiempo, el numero total de compuestos a testear, ya que de este modo
se disminuye el costo total del proyecto.

En el grupo de investigacién donde se desarrolla la presente tesis, previamente se desarroll6 e
implementd una herramienta denominada LigQ, disefiada para facilitar y optimizar el proceso
de Virtual Screening, que se centra, en su paso critico, en la utilizacion de indices de similitud
quimica, como el de Tanimoto.

En su conjunto la herramienta LigQ permite:



1. Identificar la mejor estructura y el sitio de unién de una proteina especifica,
utilizando criterios de accesibilidad y propiedades de union.

2. Detectar ligandos conocidos y potenciales que interactian con dominios proteicos
similares, a partir de bases de datos como PDB y ChEMBL.

3. Seleccionar un conjunto optimizado de compuestos comerciales enriquecidos en
potenciales ligandos, utilizando como punto central los criterios de similitud quimica.

4. Preparar las estructuras moleculares de estos compuestos para su posterior
evaluacion mediante docking molecular.

LigQ fue utilizado en esta tesis para el enriquecimiento del conjunto de ligandos
destinados al Virtual Screening contra LolE. La aplicacién de LigQ facilité la identificacion y
preparacion de ligandos potenciales, optimizando el proceso de VS y aumentando la eficiencia
del analisis experimental posterior. Ademas, algunas de las funcionalidades y/o herramientas
de LigQ fueron utilizados para la identificacién de sustratos de los CYPs.

2.2.3 Analisis estructural de la interaccion proteina ligando

Como mencionamos en la introduccion, las interacciones entre una proteina y su
ligando pueden estar mediadas por varios tipos de fuerzas no covalentes, como enlaces de
hidrégeno, interacciones hidrofébicas, interacciones idnicas y fuerzas de Van der Waals. Cada
uno de estos tipos de interaccién contribuye a la estabilidad del complejo proteina-ligando y a
su afinidad, determinando en ultima instancia la eficacia (o fuerza) de la unién. Para identificar y
analizar las interacciones moleculares entre proteinas y ligandos de manera sistematica, se
desarrollé un script en Python 3 que automatiza el proceso de deteccidon de sitios activos,
aceptores y donores de puentes de hidrogeno, asi como interacciones aromaticas. Este script
facilita el analisis de simulaciones de dinamica molecular y modelos estructurales generados
mediante herramientas de prediccién como AlphaFold.

2.2.3.1 Script busqueda de interacciones

El script utiliza bibliotecas como RDKit para el manejo de moléculas y calculo de
coordenadas atémicas, Bio.PDB para la manipulacion de estructuras de proteinas en formato
PDB, y pandas para la gestién y analisis de datos. Se definieron patrones SMARTS para la
deteccion de aceptores y donores de puentes de hidrogeno, ademas de algoritmos para el
calculo del centro de masa de las estructuras y la identificacion de anillos aromaticos.

Para cada proteina y ligando analizado, el script extrae las coordenadas atémicas, calcula el
centro de masa del ligando y determina los residuos del sitio activo de la proteina en un radio
predefinido. Posteriormente, identifica y almacena las coordenadas de los atomos involucrados
en interacciones potenciales, verificando las distancias y angulos para determinar la validez de
cada interacciéon. Las interacciones confirmadas se almacenan en archivos CSV para su
analisis posterior, y se generan representaciones visuales en VMD mediante la creacion
automatica de scripts en TCL.



El script también genera representaciones 2D de los ligandos (Figura 7), resaltando los sitios
activos importantes. Esta representaciéon permite visualizar de manera clara las caracteristicas
estructurales de los ligandos y su relacion con las interacciones que forma con el receptor, lo
gue es crucial para comprender la mecanica de las interacciones a nivel molecular.

Figura 7: Salida del script de interacciones. En el panel izquierdo se resaltan las interacciones
tipo aceptor de puentes de hidréogeno, mientras que en el panel derecho se destacan las
interacciones dadoras y aromaticas.

Los parametros utilizados para la deteccion de interacciones incluyen umbrales de distancia y
angulo especificos para cada tipo de interaccion. Para los puentes de hidrogeno, se utilizé en
este caso, un umbral de distancia de 3.5 A y angulos entre 100° y 200°. Las interacciones
aromaticas se consideraron validas cuando la distancia entre centros de anillos fue inferior a
5.5 A y el angulo entre planos aromaticos estuvo entre 0°-30° o 85°-95°. Estos valores fueron
definidos en un archivo YAML de configuracion, lo que permitié ajustar dinamicamente los
parametros sin modificar el cédigo fuente.

Este enfoque automatizado del analisis de interacciones permitié analizar de manera eficiente
un gran numero de complejos proteinas y ligandos, contribuyendo significativamente a la
comprension de los mecanismos de unién y la especificidad de sustrato en diversas enzimas,
un ejemplo de visualizacién de interacciones se puede observar en la Figura 8



Figura 8 Salida del script de interacciones generado para VMD. El script genera un archivo TCL, el cual
es utilizado para generar la imagen con las interacciones y sus respectivas distancias.

2.2.3.2 Determinacion del volumen de una cavidad (Convex Hull).

La envolvente convexa (convex hull) es una herramienta geométrica que permite
calcular el volumen de un espacio tridimensional, al determinar el poliedro convexo mas
pequeio que contiene un conjunto de puntos. Para estimar el volumen del sitio activo de una
proteina, implementamos un método que construye la envolvente convexa utilizando como
puntos de referencia los atomos mas cercanos al centro de masa del ligando, seleccionando
Unicamente aquellos ubicados a una distancia maxima de hasta 8 A. De esta manera, el
volumen obtenido representa una aproximacién confiable del espacio accesible al ligando
dentro del sitio activo, proporcionando informacién valiosa sobre su capacidad de alojamiento.
Este procedimiento ha sido implementado en un script con el objetivo de evaluar de manera
eficiente el volumen del sitio activo, obteniendo un valor aproximado y una representacion
grafica que facilita su analisis visual. A modo de ejemplo en la Figura 9



Casco Convexo - Apo

Figura 9 Se observa el volumen estimado para el sitio activo de 1R1W , utilizando el método
convex hull, siendo el conjunto de puntos el centro de masa de cada residuo dentro del radio de 8A
generado por el centro de masa del ligando

2.2.4 Analisis estadisticos de los resultados de Docking y Virtual
Screening

Los resultados del docking molecular pueden evaluarse a través de dos parametros
fundamentales: la energia libre de union, y la poblacion relativa de las conformaciones
obtenidas. Estos valores proporcionan informacién clave sobre la estabilidad y la frecuencia
con la que una determinada conformacién (o pose) aparece entre las soluciones generadas por
el algoritmo. Para facilitar su analisis e interpretacion, estos datos pueden representarse en un
grafico 2D, como se muestra en la Figura 10, donde el eje horizontal corresponde a la energia
libre de unién, y el eje vertical a la poblacion. Este tipo de representacién visual permite
identificar de manera clara las conformaciones mas estables y predominantes, que son las que
se ubican en el extremo superior (alta poblacién) e izquierda (baja energia) del gréfico.



Sin embargo, uno de los desafios que surge en estos andlisis es la dificultad para
comparar poblaciones que pueden presentar valores de energia distintos, dependiendo de las
caracteristicas especificas de cada ligando y cada proteina. Esta variabilidad puede dificultar la
interpretacion directa de los resultados, y por lo tanto la comparacioén entre diferentes sistemas
(como veremos en algunas secciones de la presente tesis).

Guanylate Normal/Bias Docking
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Figura 10: Grafico 2D resumiendo los resultados obtenidos de un docking de la familia guanylate

Una forma de abordar este problema es normalizando los datos, lo que permite ajustar
las poblaciones y las energias (de diferentes ligandos y/o receptores) en una escala comun. La
normalizacién facilita la comparacion entre distintos complejos, proporcionando una vision mas
clara de las tendencias generales y permitiendo identificar patrones que podrian pasar
desapercibidos en una evaluacion directa de los datos crudos.

2.2.4.1 Normalizacién (Zeta Score)

Para facilitar la comparacion entre diferentes resultados de los experimentos de
docking, se aplicé la normalizacién utilizando el Zeta Score (Z-score). Este estadistico
cuantifica la diferencia entre un valor observado Xi y un parametro (media , mediana, etc)
(Ecuacién 8)



Ecuacién 8 Definicion de Z-score de cada para receptores - ligando. Donde X; es el valor a
normalizar, u es la media y o representa la desviacién estandar, ambos de la poblacion.

Esta normalizacion no solo se utilizd para comparar las energias de union de los
ligandos en los ensayos de docking, sino que también fue fundamental para calcular los
clusteres de poblaciones en cada uno. Al aplicar el Z score, se obtiene una medida
estandarizada que permite identificar patrones y tendencias dentro de los datos, facilitando la
agrupacion de ligandos con caracteristicas similares en funcion de sus energias de unién y

poblaciones normalizadas. De esta manera se obtienen 2 valores de Z Scores , Zenergy y Zduster.

Estos Z-scores fueron luego combinados para rankear (u ordenar) los ligandos y las poses en
las diferentes aplicaciones de los ensayos de docking.



Docking-based virtual screening en
LolCDE



3.1 Docking-based virtual screening en LolCDE

El objetivo de este capitulo es llevar a cabo una campafia de Busqueda Virtual (BV)
basada en docking contra el complejo LoICDE de Kp, una proteina esencial en bacterias
Gram-negativas que participa en el transporte de lipoproteinas desde la membrana interna
hacia el periplasma. Dada su relevancia funcional y su potencial como blanco terapéutico,
LolCDE fue seleccionada como uno de los sistemas modelo en el marco de un proyecto
colaborativo con GARDP, orientado a la identificacion de nuevos inhibidores con potencial
antimicrobiano mediante enfoques computacionales.

Este trabajo se enmarca dentro de una estrategia racional que busca explorar la
capacidad de unién de pequefias moléculas a través de la caracterizacion detallada del sitio
activo y la identificacion de farmacoforos clave. Se estima que, mediante esta campafia,
podrian seleccionarse alrededor de 100 compuestos con potencial capacidad de union,
derivados de una libreria inicial construida a partir de ligandos reportados en literatura, y
enriquecida mediante criterios fisicoquimicos y de diversidad estructural.

En las siguientes secciones se describen los métodos utilizados para definir el pocket de
unién, generar los modelos de docking, aplicar filtrados bioquimicos y realizar el analisis de
resultados, en el contexto de una busqueda sistematica de ligandos candidatos a inhibidores
de LolCDE.

3.2 Métodos

Para llevar a cabo la BV, se tomd como punto de partida la estructura cristalografica de
la proteina LoICE (obtenida de Escherichia coli), obtenida previamente y depositada en el
Protein Data Bank (PDB) bajo el cédigo 7ARM. La definicién del sitio de unién se establecio
mediante una cuadricula (grid) con dimensiones de 50 x 50 x 50 A, y un espaciado entre puntos
de 0,375 A, centrada en el bolsillo de unién identificado en las estructuras cristalogréaficas dada
la presencia en la estructura del sustrato natural.

Los experimentos de docking se realizaron utilizando AutoDock GPU y la version Bias,
considerando el receptor como una estructura rigida mientras que los ligandos fueron tratados
con flexibilidad conformacional. Para cada ligando, se llevaron a cabo 100 ejecuciones
independientes con el objetivo de explorar exhaustivamente los posibles modos de unién (o
poses).

Las estructuras de los ligandos se obtuvieron a partir de sus respectivos SMILES, se
convirtieron al formato mol utilizando RDKit [51]. Una vez en formato mol, fueron convertidos
en estructuras 3D y sus energias se minimizaron utilizando OpenBabel[50].Este proceso
garantizé que los ligandos estuvieran en conformaciones energéticamente favorables antes de
ser sometidos al procedimiento de docking. El conjunto de ligandos fue obtenido de Zinc y
pre-filtrado por diversidad .



Ademas del docking, se realizaron simulaciones de dinamica molecular para evaluar la
estabilidad de los complejos formados entre LolCDE y los ligandos seleccionados. Se llevaron
a cabo tres tipos de simulaciones bajo diferentes condiciones:

1. Simulacion 1: Duracion de 20 ns con una constante de restriccion de 10 kcal/mol.

2. Simulacién 2: Duracion de 20 ns con una constante de restriccion de 5 kcal/mol.

3. Simulacion 3: Duraciéon extendida de 50 ns con una restriccion mas suave de 1
kcal/mol.

Las restricciones fueron utilizadas para evitar que la proteina se despliegue, al menos
de modo parcial, al ser extraida de la membrana y simulada en un entorno acuoso. Estas
simulaciones permitieron evaluar la estabilidad de los complejos formados y refinar la seleccion
de ligandos con mayor potencial de unidon. La combinacién del enfoque de docking con las
simulaciones de dinamica molecular permitié obtener una caracterizacion mas robusta de las
interacciones entre LolCDE y los ligandos propuestos.

Ademas se realizaron MD de LolCDE en presencia de mezclas de solvente para la
determinacion de los sitios de solvente o hot-spots de interaccion.

3.3 Resultados: LolICDE - busqueda de hotspots

Se realizaron simulaciones de MD con solventes mixtos especificamente en mezclas
agua-fenol y agua-etanol. El objetivo de estas simulaciones fue identificar "Hot spots" de
interaccion entre los cosolventes y la proteina. La lipoproteina fue eliminada de la estructura
7ARM antes de la solvatacion.

Se realizaron tres MD, cada una con diferentes tiempos de simulacion y diversas
restricciones aplicadas a los atomos del esqueleto de los residuos transmembrana, estas
ultimas buscan emular el hecho de que la proteina se encuentra embebida y restringida dentro
de la membrana plasmatica. EI mismo procedimiento se llevd a cabo en las simulaciones en
agua-etanol, donde no se observaron sitios de solvatacion.

Estas condiciones variables se disefiaron para estudiar el efecto de la flexibilidad del
esqueleto proteico en las interacciones con cosolventes a diferentes escalas de tiempo y
niveles de restriccion. Uno de los primeros resultados obtenidos de las dinamicas fue la
identificacion de sitios especificos de interaccién del cosolvente, en este caso fenol, con la
proteina o "Solvent-Protein Interaction Sites" (SPF).

A lo largo de las simulaciones, se observd que los cosolventes interactuan de manera
constante con las mismas regiones clave de la proteina. Especificamente, los sitios de fenol
que denominaremos S1, S2 y S3 fueron comunes en todas las simulaciones de DM,
independientemente de la fuerza de las restricciones o la duracién de la misma. Sin embargo,
un cuarto sitio (S4) de interaccion aparecié unicamente en la ultima simulacion, en la cual las



restricciones eran mas débiles (1 kcal/mol) y la simulacién se extendié a 50 ns. Esto sugiere
que simulaciones mas largas con restricciones reducidas permitieron identificar nuevas
regiones de union para los cosolventes (Tabla 1). Los sitios se pueden observar en el contexto
de la estructura de la proteina en la Figura 11.

Simulacion # S1 - SPF S2 - SPF S3 - SPF S4 - SPF
1 0.90 2.54 4.34 -
2 2.10 1.05 4.34 -
3 0.66 1.38 0.84 2.87

Tabla 1 EI SPF de los Sitios de Solvente en cada simulacién representa la frecuencia o intensidad de
interaccién entre el cosolvente y la proteina en sitios especificos a lo largo de las simulaciones de
dinéamica molecular. Un valor mayor de SPF indica un contacto més frecuente y sostenido del cosolvente
con el sitio correspondiente.

Estos sitios de interaccion con los solventes se encontraron cerca de los residuos que
se conoce interactuan con las lipoproteinas, los cuales han demostrado ser cruciales para la
funcién de LolCDE en estudios previos de mutagénesis [52]. La identificacién de estos sitios de
unidn de solventes coincide con la relevancia funcional de dichos residuos, lo que sugiere un
posible papel en la modulacién de las interacciones con lipoproteinas.



Figura 11 Distribucion espacial de los sitios de solvente 1a 4 y los residuos de LolC y LolE involucrados
en las interacciones, formando el farmacdéforo. LolE (verde) y LolC (amarillo). En formato "Licorice" se

muestran los residuos orientados hacia los sitios de solvente. Panel superior desde una vista superior,
Panel inferior vista lateral.

3.4 Docking Ligandos Conocidos LolCDE

Se realizaron dockings con compuestos de referencia para validar tantos los parametros
del docking, como el modo de unidon de los inhibidores conocidos, caracterizar el pocket, y
determinar mejor el farmacéforo. Los compuestos de referencia, que han mostrado ser activos
frente a LolCDE, fueron derivados de literatura, en un analisis previo realizado en el marco de
la colaboracion con GARDP , y se encuentran resumidos en la Tabla 2.



Ligando

Ligand 1

Ligand 2

Ligand 3

Ligand 4

Ligand 5

Nombre

Compund-1

SMT-738

Compund-2

Lolamycin

G0O507

Estructura Ligando
Ligand 6
7\
0
Ligand 7
= bas
/_\ />
Ligand 8
) )
3
Ligand 9
S \_~
Ligand 10

Nombre

GO793

Aubacin

CCT-00432

Estructura

Tabla 2 Ligandos considerados positivos , de los cuales se tiene conocimiento que unen a LolCDE.

Se realizaron simulaciones de docking estandar para los 10 ligandos positivos, y para
cada caso se calculd la poblacién y la energia de union. La mayoria de los ligandos exhibieron
resultados favorables en los analisis de docking estandar, aunque el 30% de los casos fallaron,
mostrando poblaciones menores al 50%. El resto de los casos presentaron buenos resultados,
con poblaciones entre el 50% y el 90%, aunque en ningun caso se observaron poblaciones
superiores al 90%. A modo de ejemplo se puede observar el caso del ligando 8 (CTT 00432) ,
siendo un resultado de docking que consideramos correcto, mientras que en el caso del ligando
4, que consideramos fallo, ya que se observa un gran numero de poblaciones todas de baja
poblacion. Ambos ejemplos se observan en la Figura 12
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Figura 12 E| panel izquierdo muestra un el resultado del docking del ligando 8 (CCT-00432) mediante un
grafico de energia libre de unién (kcal/mol), en cual se observa una poblacién mayor al 90%, considerado
un docking correcto. El panel derecho presenta el docking con el ligando 4 no habiendo poblaciones
mayoritarias, siendo considerado un mal docking . En el panel inferior se visualiza, mediante VMD, la
pose de menor energia, destacando interacciones clave como enlaces de hidrégeno y contactos
hidrofébicos.

En la comparacién de las poses con los sitios identificados previamente, los resultados
mostraron consistentemente una preferencia por el sitio 1, independientemente de si la
poblaciéon superaba el 90% (o si se acoplaron multiples poses, como por ejemplo, para el
ligando 4), como se muestra en la Figura 13. Esta preferencia fue consistente en todas las
poses, a pesar de la diversidad de los resultados. Ademas, dentro del sitio activo se identifico
una marcada afinidad por los residuos TYR 366 y ASP 264 de LolE. Sobre el sitio 2, en cambio,
se encontraron muy pocos ligandos y en general en poses de baja poblacion.



Figura 13. Sitio de unién detectado para el ligando 4 se observa que a pesar de las miltiples poses todas
oscilan alrededor del sitio denominado 1.

Llamativamente, para el Sitio 3, a pesar de haber obtenido el mayor valor de SPF, no se
encontraron ligandos que interactian en su zona. Probablemente esto se deba a que se
encuentra en una region mas profunda de la proteina donde es posible se dificulte el acceso de
los ligandos, El sitio 4 se encuentra mas cerca de la cadena LolC y sdlo en proximidad a
LolE-TYR 366 en una zona menos activa que a priori debe tener un alta restriccién por estar
estar en la zona embebida en la membrana (Figura 14).

Bﬁx

> LEU 55 ‘ )
S ,(HE. 51

=

lesa

ASP 264

Figura 14 Ubicacion del Sitio 1 (Panel Izquierdo) y del Sitio 4 (Panel Derecho), en el mismo se observa
el desplazamiento del S4 hacia una zona mas externa del sitio activo y con menos residuos con los que
interactuar el ligando.



En base a los datos obtenidos en esta etapa de analisis, se determind que el Sitio 1
presenta las caracteristicas mas favorables para su seleccién como punto de bias para los
dockings subsecuentes. Esta decision se fundamenta en la consistencia observada en las
interacciones de los ligandos con este sitio, independientemente de las condiciones de
simulacién o la diversidad de poses de acoplamiento generadas. Ademas, el Sitio 1 mostré una
alta frecuencia de contactos y una afinidad preferencial hacia los residuos clave, lo que
refuerza su relevancia como un punto critico de unién para futuros estudios enfocados en
explorar su potencial funcional y farmacolégico.

La siguiente tabla (Tabla 3) resume los resultados de los andlisis de docking realizados,
tanto en condiciones normales como con bias (utilizando el Sitio 1 como punto de referencia),
para los 10 ligandos activos de LoICE. La escala utilizada para evaluar los resultados se basa
en porcentajes de poblacion y se define de la siguiente manera: Excelente (valores mayores
al 90%), Muy Bueno (comprendidos entre 90 % y 80%), Bueno (en la franja del 80% al
70%), Aceptable (70% - 60%) y Malo (50% o menos).

Ligand Standard Bias
Docking Docking

Ligand 1 Bueno

Ligand 2 Aceptable

Ligand 3 Aceptable

Ligand 4 Aceptable Muy Bueno
Ligand 5 Bueno Muy Bueno
Ligand 6 Bueno Muy Bueno
Ligand 7 Bueno Muy Bueno
Ligand 8 Bueno

Ligand 9 Bueno

Ligand 10 Muy Bueno

Tabla 3 Resultados de los docking con y sin bias para los 10 ligandos activos de LolCE.

La Figura 15 muestra un analisis mas pormenorizado de los resultados de docking
utilizando la pose mayoritaria de los casos con bias. En el mismo se observa que en todos los
casos un grupo fenilo del ligando se encuentra asentado sobre el sitio de bias en casi todas las



poses principales, lo que sugiere una interaccion consistente y significativa con esta region de
la proteina, la cual esta definida por el residuo TYR 366. Esta interaccion podria influir en la
orientacion y estabilidad de los ligandos durante el docking, destacando la importancia del sitio
de bias en la unidon molecular. La recurrencia de este patron, sugiere que el grupo fenilo
desempena un papel clave en la afinidad y selectividad de los ligandos hacia el sitio activo de
LolCDE.

Es importante destacar que aunque existe cierta flexibilidad en la orientacién del grupo
fenilo, este siempre permanece cerca del sitio de bias. Esto indica que, a pesar de ajustes
espaciales, su proximidad constante contribuye a la estabilizacion de los complejos
ligando-proteina. En conjunto, esto resalta al sitio de bias, definido por TYR 366, como un
punto focal crucial en la interaccion molecular.

. 7 TYR 368 ‘ .
Se observa que el grupo fenilo Lig1-3

se posiciona sobre el sitio de
bias en casi todas las poses
principales.

Se observa cierta flexibilidad y
variacion en la orientacion, pero
siempre manteniendo el grupo fenilo
cerca del sitio de bias.

Figura 15 Poses de docking de los ligandos 1-3, 2-4, and 9-10 de LoICE. . En todos los casos, el grupo
fenilo de los ligandos establece una interaccion constante con el residuo TYR366 en el sitio de unién..

Con los resultados obtenidos del docking, procedié a analizar las interacciones que se
encuentran entre los ligandos y el sitio activo en la Tabla4 se resumen los resultados
obtenidos. En los mismos se observa que el residuo TYR 366 juega un papel recurrente como



un punto clave de interaccion, especificamente mediante interacciones tipo m-1. El residuo
forma interacciones consistentes con los ligandos 1, 3, 5 y 8, confirmando su relevancia como
parte del sitio de bias. Esto refuerza la hipotesis de que TYR 366 es un punto focal en la
orientacion y estabilizacidn de los ligandos dentro del sitio activo.

Ademas, se destacan otros residuos, como TYR 260 y PHE 51, que también participan
en interacciones relevantes, ya sea mediante enlaces de hidrogeno o interacciones tipo -1, lo
gue sugiere que estas regiones complementan el papel estabilizador del residuo TYR 366. En
particular, PHE 51 aparece como un segundo punto recurrente en las interacciones con los
ligandos, reforzando su posible contribucién al proceso de unién molecular.

Finalmente, los residuos ILE 365, MET 261 y PHE 367 también intervienen en algunas
interacciones, aunque de manera mas variable. Esto podria indicar que estos residuos aportan
flexibilidad estructural al sitio activo, permitiendo acomodar diferentes ligandos y ajustarse a
sus disposiciones espaciales.

Ligando Posicion Residuo Interaccién
Ligand 1 260 TYR H.B.
260 TYR Pi-Pi
366 TYR Pi-Pi
Ligand 2 51 PHE Pi-Pi
Ligand 3 366 TYR Pi-Pi
Ligand 4 51 PHE Pi-Pi
Ligand 5 260 TYR Pi-Pi
366 TYR Pi-Pi
51 PHE Pi-Pi
367 PHE Pi-Pi
Ligand 6 260 TYR Pi-Pi

51 PHE Pi-Pi



365 ILE H.B.

367 PHE Pi-Pi
Ligand 7 51 PHE Pi-Pi
261 MET H.B.
367 PHE Pi-Pi
Ligand 8 366 TYR Pi-Pi
365 ILE H.B.
Ligand 9 260 TYR Pi-Pi
Ligand 10 51 PHE Pi-Pi
261 MET H.B.

Tabla4 Resumen de las interacciones encontradas entre las poses principales de los

resultados de docking bias.

En la Tabla 5 se presenta un resumen complementario de las interacciones observadas,
reorganizado desde la perspectiva de los residuos participantes. Este formato permite
identificar con mayor claridad cuales son los aminoacidos que contribuyen con mas frecuencia
a la estabilizacion de los ligandos en el sitio activo de la proteina. Entre ellos, destacan PHE 51,
que participa en interacciones tipo -1 en el 60% de los casos analizados, y TYR 260, con un
50% de aparicién, distribuidos entre interacciones aromaticas (11-1m) y puentes de hidrégeno
(40% y 10%, respectivamente).

A partir de los resultados obtenidos, se ha definido entonces un parametro claro para
identificar y caracterizar un buen resultado de docking. El siguiente paso en este proceso
implica la preparacion de un conjunto de datos robusto y representativo, que servira como base
para realizar un virtual screening efectivo y dirigido, para buscar potenciar nuevos inhibidores
de LolE.



ID/ TYR TYR TYR PHE MET ILE PHE Total
Residue 260 260 366 51 261 365 367
(Tr-1m) (H.B.) (Tr-1m) (Tr-m) (H.B.) (H.B.) (Tr-1m)

Ligando1 Sl Sl Sl NO NO NO NO 3
Ligando 2 NO NO NO Sl NO NO NO 1
Ligando 3 NO NO Sl NO NO NO NO 1
Ligando 4 NO NO NO Sl NO NO NO 1
Ligando 5 Sl NO SI Sl NO Sl NO 4
Ligando 6 Sl NO NO Sl NO Sl Sl 4
Ligando 7 NO NO NO Sl Sl NO Sl 3
Ligando 8 NO NO Sl NO NO Sl NO 2
Ligando 9 Sl NO NO NO NO NO NO 1
Ligando 10 NO NO NO Sl Sl NO NO 2
Total 4 1 4 6 2 3 2
% Aparicion 40 10 40 60 20 30 20

Tabla 5. Resumen de las interacciones observadas se muestran los residuos involucrados en
interacciones especificas con los ligandos, indicando el tipo de interaccion: Pi-Pi stacking (interacciones
aromaticas) o puentes de hidrégeno (H.B.). Cada fila representa un ligando e indica el total de
interacciones que contribuyen a su estabilizacién , mientras que las columnas indican con cuantos
ligandos interacciona cada residuo. Los residuos mas recurrentes en la estabilizacion de ligandos fueron
PHE 51 y TYR 260 (11-11), con un 60% y 40% de presencia, respectivamente.

3.5 Dinamica Molecular de Complejos Proteina -
Ligando Seleccionados

El objetivo de este seccidon consistio en llevar adelante simulaciones de dinamica
molecular para un grupo reducido de aproximadamente 5 complejos ligando-proteina,
especificamente LoICE y los inhibidores conocidos, seleccionados en el paso anterior, con el fin
de estudiar su comportamiento dinamico y validar las interacciones de union identificadas en
estudios previos.



Durante las simulaciones, se analizé la movilidad de los ligandos en el sitio activo y las
interacciones presentes en la misma. Los resultados se encuentran resumidos en la Tabla 6 y
un ejemplo de los mismos, se puede observar en la Figura 16 donde se observa para el caso
del ligando 2. Al analizar su RMSD (Cuadrante A) se aprecia un leve movimiento del ligando
respecto al cuadro inicial. También se puede ver la formacion de un puente de hidrégeno (en el
Cuadrante C) entre MET 261 y el ligando , donde la distancia entre ambos esta a lo largo de la
distancia de enlace (2.3 A). Todos estos datos se analizaron para los 10 ligandos, revelando
que las interacciones aromaticas son las mas predominantes en todos los casos estudiados.
Estas interacciones (pi-stacking) entre los anillos aromaticos de los ligandos y los residuos
TYR, PHE o TRP de la proteina, desempefnan un papel fundamental en la unién molecular. En
particular, los residuos LolE-TYR 366 y LolE-TYR 260 emergen como actores clave, ya que
participan activamente en la estabilizacién de los ligandos dentro del sitio activo. También, se
identificaron otras interacciones de menor frecuencia, como enlaces de hidréogeno e
interacciones hidrofébicas, que podrian contribuir de manera complementaria a la estabilidad
general del complejo ligando-proteina. Estas interacciones secundarias, aunque menos
frecuentes (en relacién al tiempo simulado), refuerzan la unién y podrian ser relevantes para el
diseno de ligandos con mayor afinidad, y/o especificidad.

Ligando # RMSD SD (A) RMSD Average Hydrogen Aromatic
A Bond (% presence of the
( ) (% presence of the Interaction
interaction)
Ligando 1 0.224 0.657 GLU 263 34% TYR 366 100%
ARG 263 29%
MET 261 10%
Liga ndo 2 0.253 1.510 ASP 264 16% TYR 260 100%
SER 314%
Ligando 3 0.198 0.597 MET 261 57% TYR 366 99%
Ligando 4 0.516 1.314 ARG 263 41% TYR 366 98.6%
MET 261 23%
GLU 263 11%
Ligando 5 0.109 0.388 GLU 263 42% TYR 366 100%
Ligando 6 0.205 0.580 GLU 263 8% TYR 366 99.7%
Ligando 7 0.251 0.962 ASN 4 75% TYR 366 38.5%
TYR 260 100%
Ligando 8 0.262 0.564 ILE 365 39% TYR 366 99%
TYR 260 100%
Ligando 9 0.273 0.759 ARG 263 39% TYR 366 89%



MET 261 27%

Ligando 10 0.199 0.597 MET 261 43% TYR 366 95%

Tabla 6. Detalles de las interacciones de los ligandos, incluyendo los valores de RMSD (desviacion
cuadrética media), la presencia de puentes de hidrégeno y interacciones aroméaticas.RMSD SD (A)
representa la desviacion estandar del RMSD, mientras que RMSD promedio (A) indica el valor medio
del mismo.Se indica el porcentaje de presencia de cada tipo de interaccion para cada ligando,
destacandose las interacciones aromaticas predominantes, en particular aquellas que involucran a los
residuos LOIE-TYR 366 y LolIE-TYR 260.

El comportamiento dinamico observado confirma que los ligandos tienden a mantener
su posicion en el sitio activo, interactuando de manera consistente y estable con los residuos
clave de la proteina LolE identificados previamente. Estos hallazgos subrayan el papel critico
de las interacciones aromaticas en la unidon molecular, y proporcionan una base soélida para
futuros esfuerzos de optimizacion de ligandos, orientados a mejorar su eficacia terapéutica.
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Figura 16: El andlisis de la movilidad del ligando 3 se llevo a cabo midiendo el Desvio Cuadratico Medio
(RMSD) con respecto a su pose inicial. Cuadrante A El histograma muestra la distribucién de los valores
de RMSD del ligando a lo largo de la simulacion.Cuadrante B Representacion estructural de las
interacciones clave entre el ligando y los residuos del sitio de unién, como LolE-MET261 y LolE-TYR366.
Cuadrante C Se destaca la interaccion de enlace de hidrégeno entre LolE-MET261 y el
ligando.Cuadrante D La distancia entre LoIE-MET261 y el ligando se monitorea durante toda la
dinamica, mostrando una distancia consistente que respalda la formacién estable del enlace.

Las simulaciones de dinamica molecular iniciales identificaron a LolE-TYR366 como el
principal sitio de interaccion en el bolsillo de unién de fenol, lo que justificd su seleccién como
punto de sesgo en los futuros estudios de docking. Sin embargo, los analisis posteriores con
ligandos activos revelaron que LolE-PHE51 también desempefa un papel significativo en la
unién, complementando la interaccion con LolE-TYR366. Ademas, se observd la contribucion
de otros residuos, como MET261, en la estabilizacién del ligando. Esto sugiere que el sitio
activo de LolCDE involucra la participacion cooperativa de varios residuos
aromaticos-hidrofébicos, cuya interaccion con el ligando depende, en parte, de su tamafo y
disposicién espacial. Para resumir esta informacién graficamente, en la Figura 17, en el panel
izquierdo muestra el sitio activo, incluyendo el punto de sesgo y los residuos participantes,
mientras que el panel derecho presenta el total de interacciones observadas en las 10
simulaciones dinamicas realizadas.

Residues involved in interactions

MET
261 PHE
367

0% 156

¢ !
| The main inleraction is PHE / 260

TYR
given by Tyr 366 , 51 /

) generally accompanied > | 21.2%
e \ by PHE 51 and in some 42.4% J
“ cases helps to stabilise
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Figura 17. Panel Izquierdo Sitio activo de LolCDE con los residuos participantes de las Interacciones
clave en el sitio de uniéon. Panel Derecho: El porcentaje indica la proporcion del total de interacciones en
las que patrticipa el residuo a lo largo de todos los casos.

En resumen, los resultados de las simulaciones de dinamica molecular no solo validan
las interacciones clave identificadas en los estudios de docking de la seccion anterior
(especialmente las 1-m1 con TYR 366 y TYR 260), sino que también enriquecen el
entendimiento al revelar como estas interacciones se mantienen o ajustan en un escenario
dinamico, y mas realista. Esta sinergia entre métodos estaticos y dinamicos refuerza la
hipétesis de que las interacciones aromaticas son fundamentales para el disefio de inhibidores
de LolCE, y proporciona una base sélida para optimizar ligandos con mayor afinidad y
especificidad.



3.6 Preparacion del conjunto de compuestos para el
VS.

Tomando como punto de partida los resultados de docking para los ligandos conocidos
de LolCE, se seleccionaron aquellos candidatos que dieran un buen resultado de docking y
mantuvieran buenas interacciones en la MD, para utilizarlos como moléculas semilla en la
construccion de nuevos conjuntos de compuestos. Los compuestos seleccionados fueron los
ligandos 1 , 5 ,6 y 7. El conjunto de semillas se expandi6 evaluando la similitud quimica
mediante el indice de Tanimoto, utilizando compuestos provenientes de la base de datos
ChemBL (2.5 millones de compuestos) [54] y la base de datos de compuestos adquiribles ZINC
(12 millones de compuestos) [53]. Los rangos de similitud de Tanimoto utilizados variaron entre

0.6 y 0.8, dependiendo de la base de datos. El protocolo seguido se resume en la Figura 18.

Los fingerprints se calcularon previamente para cada compuesto en las bases de datos
ChemBL y ZINC utilizando SMILES [56] y MACCS fingerprints [55]. Luego, se calculé el valor
de similitud de Tanimoto para cada compuesto al compararlo con los ligandos semilla, y se
graficé su distribucion. A partir de esta distribucion se utilizaron los valores de tanimoto
mayores dentro del rango de 0.6 a 0.8, hasta obtener cerca de 1000 ligandos candidatos para
el VS. Una vez que alcanzado el numero objetivo de compuestos, se calculé la interseccion de
ligandos presentes en los conjuntos filtrados de todas las bases de datos, con el fin de eliminar
compuestos redundantes.

Database
CHEMBL | GARDP_DB | ZINC

Precalculate figerprints Obtain the tanimoto
from SMILES for every similarity value for each
compound ——— compund using the seed
(MACCS fingerprints ligands. Plot the
used) distribution.

Calculate the

Filter the database using Get around — Ves intersection of ligands
a tanimoto similarity range 1000 hits present in the filtered sets

of all databases
|
o
z
i
Adjust the tanimoto
range

Figura 18. Protocolo general que describe los pasos para identificar compuestos similares en bases de
datos quimicas utilizando la similitud de Tanimoto, incluyendo el calculo de huellas dactilares
(fingerprints), el filtrado y la interseccién de ligandos.

Siguiendo este protocolo, se obtuvo una biblioteca de 3382 compuestos Unicos para
LolCE (Figura 19). El origen de estos compuestos en las bases de datos fue el siguiente: 1032
compuestos provienen de ZINC (indice de Tanimoto 0.78-0.80), 1274 de ChemBL (indice de
Tanimoto 0.75-0.80), de los cuales 299 se encontraron simultdneamente en ZINC y ChemBLDe
esta manera queda establecido la base de datos para el virtual screening.
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Figura 19. Panel Izquierdo: Gréafico de barras que muestra el numero de ligandos recuperados de cada
base de datos en funcion de rangos especificos de similitud de Tanimoto para la biblioteca de
compuestos de LolCE. Panel Derecho: Diagrama de Venn que representa la interseccion de ligandos
entre las bases de datos, filtrados por similitud. El tamarfio de los circulos refleja las proporciones de los
conjuntos de datos.

3.7 High-Throughput Docking

Se realizd entonces el docking de una biblioteca de 3382 ligandos, tanto con bias como
docking convencional contra la estructura de LolCDE, para identificar cuales de ellos pueden
ser relevantes como inhibidores de la proteina. Para analizar los resultados se calculd el
Z-Score para los parametros obtenidos del docking, la energia libre de unién y la poblacion del
cluster (es decir, la frecuencia con la que un ligando aparecia en un cluster especifico a lo largo
de 100 ejecuciones de docking), como se detalla en la seccidén de métodos.

Con los datos obtenidos, se realiz6 el flujo de trabajo que se muestra en la Figura 20 el
cual establece un método sistematico para la seleccion y priorizacién de los ligandos a partir de
los resultados iniciales del Docking. Este proceso combina analisis estadisticos, geométricos y
quimicos para identificar ligandos con el mayor potencial de afinidad y estabilidad en el sitio
activo de la proteina objetivo. El anélisis comienza con el célculo de dos Z-scores: Zenergy, que
mide la desviacion de las energias de interacciéon con respecto a la media, y Zcluster, que
evalla la densidad o agrupamiento de las poses de ligandos. Tras este filtrado inicial, los
ligandos restantes son ordenados en funcion de Zenergy (de mayor afinidad energética a
menor) y Zcluster (de mayor a menor densidad), otorgandole prioridad a la energia.
Posteriormente, se calcula la distancia de cada ligando al punto de bias, una region clave en el
sitio activo, como el residuo TYR 366 en LoICE. Los ligandos que excedan una distancia de 7.5
A (o sea se encuentran muy lejos del mismo) son descartados. Este criterio geométrico permite



concentrarse en los ligandos que interaccionan directamente con las regiones criticas del sitio
activo identificadas previamente en los dockings de los controles positivos y la MD.

De esta manera se obtiene un primer subset de 1000 complejos proteina-ligandos, a las
cuales se somete a un analisis mas fino de interacciones moleculares, para evaluar la cantidad
y calidad de las interacciones entre ellos y la proteina. Este analisis final prioriza ligandos en
funcién de cuatro pardmetros: Zenergy, Zcluster, distancia al punto de bias, y el total de
interacciones. De esta manera, se selecciona un conjunto final de 100 ligandos optimizados
para su union. En una siguiente instancia, estos ligandos candidatos que representan las
opciones mas prometedoras, deberian ser adquiridos y evaluados experimentalmente en el
laboratorio para confirmar su actividad sobre LolCDE.
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Figura 20 Diagrama de flujo del protocolo para la seleccién de los 1000 compuestos principales.

3.7 Analisis Compuestos Candidatos

Una vez obtenido el conjunto de los 1000 compuestos mejor rankeados, se procedio
a evaluar visualmente los primeros candidatos con el objetivo de confirmar si ocupaban el sitio
activo, si se encontraban en una conformacién coherente, y si presentaban interacciones
clave similares a las observadas en los controles positivos. Para ello, se analizaron en
detalle las interacciones no covalentes mas relevantes (principalmente interacciones



aromaticas del tipo TT—11 y enlaces por puente de hidrégeno), identificando los residuos del sitio
activo que participan con mayor frecuencia en el reconocimiento de ligandos.

A continuacién, se presentan algunos ejemplos representativos de ligandos
seleccionados, junto con un resumen general de los residuos mas frecuentes en las
interacciones

Ligando GARDP0240973

Se identificaron dos interacciones
aromaticas: una con TYR 366, y otra con
PHE 367. La interaccidon con TYR 366 es
particularmente relevante, ya que este
residuo aparece en el 40% de los casos
positivos analizados, siendo una de las
interacciones mas frecuentes. La interaccion
con PHE 367 también contribuye a estabilizar
la union del ligando.

Ligando GARDP0238222

Se observaron tres interacciones, 1
w-m con PHE 51 y dos interacciones
adicionales con PHE 367 , siendo una
de ellas m-m y la otra P.H.. PHE 51
representa el residuo mas recurrente entre
todos los positivos analizados (60 % de
aparicion), lo que resalta su rol clave en el
anclaje del ligando. Estas multiples
interacciones sugieren una alta afinidad en
esta region del sitio activo.



| Ligando GARDP0240889

Este ligando presenta interacciones
aromaticas miultiples, principalmente con
PHE 367 y PHE 51, ambas observadas en el
20% y 60 % de los casos respectivamente
(Tabla 5). La conformacibn muestra un
posicionamiento favorable que permite la
formacion simultéanea de estas interacciones,
lo cual podria contribuir significativamente a
la estabilidad del complejo.

Ligando GARDP0245777

se observaron seis interacciones
distribuidas entre cuatro residuos
aromaticos claves: PHE 367, TYR 260, PHE
51 y TYR 366. Todos estos residuos han sido
identificados como frecuentes en la Tabla 5,
siendo PHE 51 y TYR 366 los mas comunes
(60% 'y 40%, respectivamente). La
participacion simultanea de estos cuatro
puntos de anclaje sugiere una afinidad
elevada y una ocupaciéon optima del sitio
activo, destacando a este ligando como uno
de los mas prometedores del set analizado.

El analisis de las interacciones presentes en los candidatos seleccionados revela una
recurrencia marcada de ciertos residuos del sitio activo, en particular la PHE 51, TYR 366 y
PHE 367, con apariciones en el 60%, 40% y 20 % de los casos respectivamente. Estas
interacciones, mayormente del tipo T—1r stacking, coinciden con los contactos observados en
los ligandos del grupo utilizados como control positivo, reforzando su relevancia funcional.
La reiterada participacion de estos residuos sugiere que los mismos representan elementos
estructurales clave para el reconocimiento molecular, y por tanto, constituyen blancos
prioritarios en el diseio racional de nuevos inhibidores dirigidos contra este sitio activo.

3.8 Conclusion

En este capitulo se ha llevado a cabo una campafa de busqueda virtual basada en
docking, para identificar posibles ligandos de LolCDE, combinando enfoques de docking y
dinamica molecular.



El sitio activo, se definid, a partir de la estructura cristalografica en presencia del
sustrato (en E Coli), y en funcién del docking realizado con controles positivos sobre un modelo
de la estructura de la especie blanco donde se identificaron puntos clave de interaccion, en
particular el residuo TYR 366 como un sitio de union recurrente.

El analisis de docking confirmé que la mayoria de los ligandos positivos evaluados
mostraron afinidad por LolCDE, con diferencias en la estabilidad y frecuencia de interaccién. La
posterior validacion mediante simulaciones DM permitié observar la persistencia de estas
interacciones en un entorno dinamico, resaltando la importancia de las interacciones
aromaticas en la estabilizacion de los ligandos dentro del sitio activo.

A partir de estos resultados, se establecidé un protocolo para la pre-seleccion de
compuestos basados en la similitud quimica, dando lugar a una biblioteca de 3,382
compuestos. Se implementé luego un proceso de seleccion por docking de alto rendimiento,
utilizando criterios de afinidad energética, agrupamiento conformacional y proximidad al sitio de
union clave, lo que permitioé reducir el conjunto a 100 candidatos 6ptimos para estudios futuros.

Estos hallazgos proporcionan una base sélida para la optimizacién y validacién
experimental de nuevos inhibidores de LolCDE, representando un avance significativo en la
identificacion de posibles farmacos dirigidos contra esta proteina y permitié establecer un
diagrama de flujo de trabajo, el cual puede ser aplicado al estudio de otras proteinas, facilitando
la identificacion y validacion de ligandos en diversos contextos biomoleculares. Este protocolo
representa una herramienta valiosa para acelerar el descubrimiento de compuestos bioactivos
en el campo de la biologia estructural y el disefio de farmacos.



Integracion de estrategias bioinformaticas para
la prediccion de sustratos de citocromos P450

bacterianos (BacCYPs)



4.1 Prediccidn de sustratos de citocromos P450
bacterianos

El objetivo del presente capitulo consistié en utilizar la metodologia de docking como
criterio para seleccionar sustratos potenciales para proteinas blancos, en este caso en
particular trabajamos con los citocromos bacterianos P450 (BacCYP) las misma son proteinas
que contienen un grupo hemo, similares a sus contrapartes eucariotas, y realizan reacciones de
oxidacién en sustratos quimicos complejos. Este proceso requiere oxigeno molecular y dos
electrones. A diferencia de las eucariotas, las BacCYPs son proteinas solubles y participan en
diversas rutas bioquimicas. Para alcanzar este objetivo, se implementd una estrategia de 3 etapas
que integra diversos enfoques bioinformaticos:

1. Andlisis filogenético: Se construyé un arbol filogenético basado en el analisis de
secuencias de BacCYPs, lo que permitié clasificar estas enzimas en diferentes grupos y
evaluar la diversidad de sustratos dentro de cada uno de estos grupos.

2. Modelado estructural: Se determinaron modelos de homologia y predicciones generadas
por AlphaFold para estimar la estructura tridimensional de las BacCYPs de estructura
desconocida. AlphaFold resulté especialmente util para modelar proteinas con baja
identidad de secuencia respecto a estructuras conocidas.

3. Docking molecular: Se empled para analizar las interacciones entre las BacCYPs y sus
posibles sustratos.

4.2 Métodos

El presente estudio integré multiples enfoques bioinformaticos para abordar la
prediccion de sustratos de citocromos P450 bacterianos (BacCYPs), combinando analisis de
tipo filogenetico-evolutivo, modelado estructural y docking molecular.

e Analisis filogenético y alineamiento multiple de secuencias (MSA): Se recopilaron
mas de 1800 secuencias de BacCYPs, incluyendo todas las estructuras cristalizadas
disponibles hasta octubre de 2023. A partir de las mismas, se realizé un MSA utilizando
MAFFT-DASH, incorporando informacién estructural para mejorar la alineacion de
homologos lejanos. A partir de este alineamiento, se construy6 un arbol filogenético y se
generaron Modelos Ocultos de Markov (HMM , Hidden Markov Model) para
identificar motivos conservados y clasificar las enzimas en 14 grupos monofiléticos.

e Analisis de diversidad de sustratos: Se recolectaron todos los sustratos conocidos de
BacCYPs y se calculo la similitud quimica entre ellos utilizando el indice de Tanimoto
(ver métodos generales). Con esta informacién, se construyé un dendrograma que
permitié agrupar los sustratos en 10 grupos principales, revelando una alta diversidad



estructural.

e Modelado estructural: Se generaron modelos tridimensionales de diversos BacCYPs
empleando dos estrategias. Por un lado, se aplicO modelado por homologia clasico
con plantillas (templates) de identidad variable para evaluar su impacto en la calidad del
modelo, utilizando Modeller, y cuantificada mediante RMSD-Ca y QMEAN. Por otro
lado, se utilizaron predicciones de AlphaFold v2.0, particularmente en proteinas sin
estructura conocida, demostrando este método una mayor precision general.

e Docking molecular y bias docking: Se realizaron mas de 500 simulaciones de
docking utilizando AutoDockGPU. Las grillas se generaron con AutoGrid, y se
aplicaron bias en aquellos casos donde existia informacién previa de interacciones
criticas (por ejemplo con el Hierro del grupo hemo), incorporando estos puntos como
restricciones al algoritmo de docking.

e Re-docking y validacion: Se evalud la capacidad de los modelos para reproducir las
poses cristalinas originales mediante re-docking. Los resultados se validaron
considerando valores de energia de union, poblacion de cliuster y RMSD entre la
pose predicha y la experimental utilizada como referencia.

e Filtrado y analisis cuantitativo: Se descartaron poses con energias positivas o
poblaciones bajas (<30%). Se aplicaron Z-scores para normalizar los valores de
energia y poblacién, permitiendo una comparacion mas robusta entre diferentes
compuestos y receptores. Este analisis facilitd la identificacién de ligandos positivos y
permitié estudiar la selectividad o promiscuidad de cada BacCYP.

4.3 Diversidad de secuencias y Analisis filogenético

El analisis filogenético es una herramienta clave en biologia evolutiva que permite
estudiar las relaciones entre diferentes organismos o secuencias. En este estudio, se realizd un
analisis exhaustivo de la diversidad de secuencias de BacCYPs mediante un Alineamiento
Multiple de Secuencias (MSA), abarcando un conjunto representativo de 1809 secuencias,
denominado conjunto 1. Este conjunto incluye todo el espectro conocido de BacCYPs, e
incorpora las 202 estructuras cristalizadas hasta la fecha de Octubre 2023.

Para realizar el MSA, se utiliz6 MAFFT [58], una herramienta ampliamente reconocida
por su precision y eficiencia. MAFFT emplea guias jerarquicas y refinamiento iterativo, lo que
permite manejar grandes volumenes de datos con robustez. Ademas, su funcionalidad opcional
para integrar informacion estructural mejora la alineacién en el caso de homdlogos lejanos. Una
extension de esta herramienta, MAFFT-DASH [57], fue utilizada en el estudio para incorporar
restricciones estructurales derivadas de la base de datos DASH, logrando un alineamiento mas
preciso mediante la combinacién de informacion estructural y secuencial, especialmente en
secuencias con baja similitud.



Como resultado del MSA, las BacCYPs se clasificaron en 14 grupos monofiléticos, de
los cuales 11 cuentan con al menos una estructura cristalizada representativa. Posteriormente,
se generaron Modelos Ocultos de Markov (HMM, por sus siglas en inglés) para cada uno
de estos grupos. Los HMM son herramientas probabilisticas derivadas de alineamientos
multiples que asignan estados representativos y probabilidades especificas a cada posicion del
alineamiento[59] resultan particularmente utiles para identificar dominios funcionales en nuevas
secuencias y predecir funcionalidades basandose unicamente en su composicidon aminoacidica,
incluso en ausencia de informacion adicional. Todo este analisis y sus resultados se resumen en
la Figura 21 panel A. En relacion con la disponibilidad de estructuras cristalizadas de
referencia, el analisis del arbol filogenético muestra que la mayoria de los principales grupos de
BacCYPs tienen al menos una estructura cristalizada representativa. EI MSA y los HMMs
evidencian aquellos motivos de secuencia que estan conservados en todos los BacCYPs
(ejemplos representativos se muestran en la Figura 21 panel B, asi como los sitios y residuos
especificos de cada grupo.
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Figura 21 Panel A: Arbol filogenético de los principales grupos de BacCYPs, mostrando el numero de
proteinas con estructuras cristalizadas y sustratos anotados. Panel B: Logos HMM de los grupos J, Hy
D, destacando variaciones clave en los motivos de unién al hemo, EXXR, "Proton Relay Motif" y
[N-H]-R-D-P.

El dominio BacCYPs exhibe una notable variacién en su longitud, con un promedio de 403
residuos. Dentro de este dominio, se identifican 33 posiciones conservadas que ofrecen un alto
valor informativo. Entre estas destacan:
1. EIl motivo de unibn al hemo (posiciones 364-373) con la secuencia
F-[G/S]-X-G-X-[H/R]-X-C-X-G, donde la ultima posicién (G) se sustituye por A en el
grupo N.
2. El motivo EXXR localizado en las posiciones 292-295.
3. El "Proton Relay Motif" ubicado entre las posiciones 236-241, con la forma
[A/G]-G-X-[D/E]-T-[T/S] [60]
4. EIl motivo [N/H]-R-D-P en las posiciones 332-335, que distingue a los grupos A, B, C, D,
E, F, M y N (principalmente con histidina) de otros grupos, donde prevalece una
asparagina.
El sitio activo de BacCYP (consideramos que todos los aminoacidos de la cadena que estan
involucrados en interacciones con ligandos en cristales de PDB corresponden al sitio activo)
contiene aproximadamente 24 residuos. Una vez caracterizada la variabilidad del sitio activo se
procedié a analizar la diversidad en los sustratos (o ligandos) de los BacCYP.

4.4 Diversidad de sustratos

El siguiente paso consistié en analizar la diversidad de los sustratos conocidos para los
BacCYPs, para ellos se construyé un dendrograma basado en la similitud quimica determinada
con el indice de tanimoto (explicado en métodos) utilizando todos los sustratos conocidos, los
cuales se pudieron agrupar en 10 grupos, como se muestra en la Figura 22
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Figura 22 Dendrograma que representa los 10 grupos principales de compuestos que interactuan con las BacCYPs,
junto con sus subgrupos correspondientes, incluyendo un ejemplo ilustrativo de cada grupo para visualizar las
relaciones de similitud fisicoquimica.

Entre los grupos principales, se distinguen claramente a:

Compuestos tipo esteroles (grupo 4).

Acidos grasos (grupo 1).

Moléculas relacionadas con el alcanfor (grupo 3).
Macrdlidos (grupo 2).

Por otro lado, otros grupos (5, 6, 7 y 9) contienen estructuras mas complejas,
caracterizadas por la presencia de multiples anillos aromaticos. Mientras que el grupo 10
parece unir sustratos mas pequefios.

Una vez obtenidos tanto el conjunto de estructuras como el de sustratos, se evaluo si
existia alguna relacién entre los grupos de citocromos y los sustratos definidos por los
respectivos arboles/dendrogramas, es decir, si algin grupo filogenético de BacCYPs mostraba
preferencia por un grupo especifico de ligandos. Para ello, se calculd la distribucion de
Tanimoto para todos los pares de ligandos de la base de datos (Set Todas las Proteinas) y
para aquellos dentro de cada grupo filogenético (Set Por Grupo filogenético). Los resultados
en la Figura 23 muestran que no existen diferencias significativas entre ambos grupos, lo que
sugiere que no hay una preferencia particular de los receptores por ningun grupo especifico de
ligandos.

La notable similitud entre ambas distribuciones indica que un analisis filogenético
amplio, que abarque todo el universo de BacCYPs, no es suficiente por si solo para ofrecer
informacién consistente que permita predecir la especificidad de los sustratos hacia proteinas
de un grupo especifico.



Comparacion de Similitudes de Sustratos:
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Figura 23 Graficos de barras que muestran la similitud basada en el indice de Tanimoto entre los
SPIs que interactian con distintos subconjuntos de proteinas: en azul, aquellos que se unen a todos los
BacCYPs anotados; en rojo, los que se asocian con BacCYPs de un mismo grupo filogenético.

No obstante, al analizar los sustratos de los BacCYPs con una identidad de secuencia
superior al 70%, se observan picos caracteristicos en los valores del indice de Tanimoto (TI) de
0.5, 0.8 y cercanos a 1, superiores a los que se observan en la Figura 23. Estos hallazgos
indican que, aunque no es sencillo predecir el sustrato de un BacCYP basandose Unicamente
en su grupo filogenético, la identificacion de BacCYPs con alta identidad de secuencia y
sustratos conocidos puede ofrecer informacién valiosa sobre los sustratos de proteinas aun no
caracterizadas.

4.5 Modelado Estructural

En esta seccion nos propusimos evaluar distintos enfoques para la generacion de
modelos estructurales de proteinas. En particular, se buscé analizar la calidad y precisién de
los modelos como una funcién de la diversidad de secuencias. Este estudio es crucial para
determinar cuan confiables son las estructuras generadas, especialmente al considerar
aplicaciones posteriores como en este caso el docking de sustratos



Para lograr este objetivo, se emplearon dos enfoques principales: el modelado basado
en homologia y el uso de AlphaFold. En el caso del modelado por homologia, seleccionamos
12 estructuras como casos de prueba. Para cada una, se construyeron 9 modelos utilizando
plantillas con diferentes niveles de identidad de secuencia: alta identidad (plantillas de la misma
subclase), identidad moderada (plantillas del mismo grupo), y baja identidad (plantillas de
grupos distintos). Estos modelos fueron evaluados comparando las estructuras resultantes con
las correspondientes estructuras reales, considerando métricas como el CA-RMSD y el puntaje
QMEAN. ElI CA-RMSD (Root Mean Square Deviation de atomos de carbono alfa) mide la
desviacion promedio entre los atomos equivalentes de las estructuras modeladas vy
experimentales, proporcionando una indicacion directa de la similitud estructural. Por su parte,
el puntaje QMEAN evalua la calidad global de un modelo estructural en comparaciéon con
estructuras experimentales conocidas, combinando diferentes parametros estadisticos. Estas
métricas son esenciales para cuantificar la precision y confiabilidad de los modelos generados.

Por otro lado, AlphaFold fue empleado para generar 20 estructuras adicionales. Para
garantizar la imparcialidad de la evaluacién, seleccionamos estructuras depositadas en el
Protein Data Bank (PDB) después de la fecha limite utilizada para el entrenamiento del modelo
AlphaFold. Esto asegurd que las estructuras analizadas no estuvieran incluidas en los datos de
entrenamiento del modelo, permitiendo una evaluacién objetiva de su capacidad predictiva.
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Figura 24 Evaluacién comparativa de la calidad entre estructuras de referencia y aquellas modeladas mediante
AlphaFold o Modeller. Se presentan los valores de RMSD-Ca, calculados tanto para la proteina completa como para
la regién especifica que corresponde al dominio BacCYP.



La Figura 24 ilustra la comparacion de la calidad de los modelos estructurales generados
mediante dos enfoques: AlphaFold y el modelado basado en homologia utilizando plantillas
con distintos niveles de identidad de secuencia, los resultados obtenidos. En la mismas se
observa que los modelos generados por AlphaFold destacan por su notable superioridad frente
a los obtenidos mediante modelado por homologia, incluso superando a los que emplean
plantillas de alta identidad.

Respecto a los modelos por homologia, se evidencia que los modelos construidos con plantillas
de alta identidad logran, en méas del 90% de los casos, un RMSD-Ca inferior a 2 A respecto a la
estructura experimental, lo que indica una prediccion de alta calidad [61]. Sin embargo, cuando
se utilizan plantillas de identidad moderada, la precisién de los modelos disminuye, alcanzando
un RMSD-Ca promedio cercano a 2.5 A en comparacion con las estructuras cristalizadas. Por
otro lado, los modelos basados en plantillas de baja identidad presentan valores de RMSD-Ca
mas altos, lo que los hace menos confiables para analisis posteriores.

Estos hallazgos destacan el potencial de AlphaFold como una herramienta robusta para la
prediccion de estructuras proteicas y sientan las bases para explorar su aplicacion en tareas
avanzadas como el Docking Molecular.

4.6 Docking : Construccion del set de datos

Para analizar si el docking molecular podria emplearse para identificar los posibles
sustratos de un BacCYP especifico, se evalué el rendimiento en la prediccién de poses de
union, y la selectividad del Autodock-bias utilizando un conjunto representativo de BacCYPs
frente a compuestos pertenecientes a los diversos grupos de ligandos.

Para ello primero se construyd primero un set de datos de validacion. Se seleccionaron
15 estructuras de proteinas de BacCYP, cada una de las cuales se une a un ligando de un
grupo diferente, denominadas Proteinas Unidas al Grupo de Ligandos Representativos (RLP).
Es importante notar que no se obtuvieron cristales adecuados para los subgrupos 1.4 y 6,
impidiendo su evaluacion, todo esto se encuentra descrito en la Tabla 7.

Proteina Uniprot ID Estructura Grupo filogenético Grupo de ligando
representativa Proteina que une la proteina
PDB
031440 120 F 1.1
Q8VQF6 3BDZ J 1.2
POWPP3 6703 3 13

QOKIZ4 1QD5 J 2



POO183** 1AKD H 3

Q06069 5IKI J 4.]
P18326 3CV9 K 4.2
PO0183** TPHA K 51
POWPNS 5018 J 5.2
POWPP7 3G5H J 7
Q9KZF5 2NZ5 J 8
POWPP9 2Clo E 9
AOAQ76MYS5] 50MU | 10.7
QB6N8N2 4DNJ J 10.2
Q8NSW?2 5GWE J 10.3

Tabla 7 Proteinas seleccionadas para las evaluaciones de docking molecular. También se indica el subgrupo
especifico de ligandos con el que interactian, y la estructura cristalografica representativa registrada en el PDB.
**Se aclara que la proteina PO0183 se une tanto al grupo 3 como al grupo 5.1.

Para evaluar el método se armé un set de 34 ligandos de pruebas, dos por cada grupo
de sustratos excepto el grupo 5.1 con tres ligandos, y el 1.4 con solo uno)(Tabla 8). Los sustratos
implicados en las actividades cataliticas de las BacCYPs se obtuvieron de la base de datos
Rhea [64]. Los ligandos unidos a BacCYPs en estructuras cristalizadas se recopilaron del
Protein Data Bank (PDB) y se filtraron para conservar unicamente aquellos biolégicamente
relevantes utilizando la base de datos MOAD. Ademas, los compuestos con actividad
demostrada en ensayos de unién se extrajeron de ChEMBL (versién 32) [63], seleccionando
exclusivamente ligandos con un valor Pchembl superior a 6, como medida de su afinidad [62].



Ligando Grupo Ligando Grupo

9FL 2 CHEMBL_91 51
CHEMBL_16089 2 FIQ 51
CAH 3 PFZ 51

CAM 3 JZ3 10.1
CHEMBL_3804971 6 V55 10.1
CHEMBL_3804159 6 MLA 1.2
CHEMBL_4467901 6 MLI 12
YTT 7 7ZU 4.2

FLV 8 VDX 4.2

NQ 8 6xXD 52

1CM 9 M65 52

Cll 9 FIV 10.2

CHEMBL_30807 1.1 TWO 10.2
VGJ 11 CHEMBL_83951 1.3
CHEMBL_112570 4.1 DX3J 1.3

CHEMBL_204833] 4] 88L 10.3

ZMO 1.4 FW6 10.3

Tabla 8 Set ligandos de prueba, el mismo fue armado de manera de representar equilibradamente cada
grupo

Este enfoque integral garantiza una seleccion robusta y relevante de sustratos para el
estudio de las BacCYPs



4.7 Re-Dockings

Una vez armado el set de datos, como primer paso se evaluaron casos de receptores
(BAC CYPs especificos) con ligandos cristalizados, para evaluar la viabilidad de los dockings y
analizar qué valores podemos esperar de energia y poblacién. De los 15 grupos de citocromos
analizados en 13 encontramos energias bajas con un valor promedio de -7.7 kcal/mol y
poblaciones mayores al 87%, lo que a priori sugiere estamos hablando de buenos resultados
de Docking (Figura 25).
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Figura 25 Gréfico de poblacién en funcién de la energia de union (binding energy) , en el mismo se observa
que en la mayoria de los grupos los re-docking son correctos dado que presentan alta poblacion y energias bajas.

Se utilizé como criterio adicional para analizar el resultado de la prediccién de pose, el
valor de rmsd del sustrato respecto al cristal siendo los siguientes valores:

RMSD < 2 A: Un valor de RMSD inferior a 2 A se considera generalmente como
una buena superposicién entre la pose predicha y la conformacién observada
experimentalmente

RMSD entre 2 y 4 A: Indica una superposicién moderada, donde la molécula se
coloca en el sitio de union correcto, pero su orientacion y conformacion pueden
no ser totalmente precisas

RMSD > 4 A: Se considera una mala superposicién, lo que sugiere que el
algoritmo de docking no ha logrado predecir con precision el modo de unién.



En la Tabla 9 se encuentra el resumen de los resultados de RMSD de los dockings. En
lineas generales se obtuvieron buenos resultados (con un promedio de 2.227), a excepcion del
grupo 7 y 8. En el caso del ligando del grupo 7, se encuentra la pose pero en un cluster de
menor poblacién, mientras que en el caso del ligando del grupo 8, este es muy pequefo y esta
en la misma zona que el cristal pero rotado.

Proteina Grupo RMSD Proteina Grupo RMSD

1AKD 3 2.18 1120 11 2.62
1PHA 5.1 3.45 1Q5D 2 0.59
2CIO ) 3.05 2NZ6 8 4.60
3DBZ 1.2 1.85 3CV9 4.2 1.36
3G5H 7 475 4DNJ 10.2 0.90

S5GWE 10.3 0.35 SIKI 4] 2.63
5LIB 52 3.21 5MOU 10.1 0.57
6TOJ 1.3 1.29

Tabla 9 Resumen de los valores de RMSD obtenidos para los re-dockings de cada ligando con su receptor.

4.8 Docking y Bias Docking

Una vez validados los sistemas, se procedio a realizar los ensayos de docking cruzado.
Para ello se selecciond un conjunto de ligandos que incluyd, como minimo, dos compuestos de
cada grupo de sustratos (a excepcion del grupo 1.4 ). De cada grupo de receptores, se eligié un
caso representativo, correspondiente a una proteina cristalizada del PDB con capacidad
conocida para unirse al grupo, y se llevaron a cabo dockings con todo el conjunto de ligandos
(Tabla 10).

Las poses predichas de los 510 dockings se caracterizaron considerando tanto su energia
de union estimada como su poblacion, normalizadas mediante Z-scores, lo que permitié un analisis
cuantitativo detallado de las interacciones entre las proteinas y los posibles ligandos.



Grupo Receptor
Ligando

1.1 1120
1.2 3DBZ
1.3 6TOJ
1.4 -

2 1Q5E

3 1AKD
4.1 SIKI

Ligandos

VGJ
CHEBI_30807
PAM

MLI
MLA

CHEBI_83951
DXJ
RWZZ

ZMP
ZMO

EPB
CHEBI_16089
9LF

CAM
CAH

CHEMBL_112570

CHEMBLI_204833

A9H

Grupo Receptor
Ligando

51 1PHA
52 5LI7

7 3G5H

8 2NZ5

9 2CIO
10.1 50MU
10.2 4DNJ

Ligandos

CHEMBL_91

FIQ
PFZ

M65
eXD

YTT
CHEMBL_44
7901

NQ
FLV
226

1CM
Cll

V55
JZ3
3DM

ANN
FIV
TWO

Tabla 10 Ligandos representativos de cada grupo , para realizar dockings todos contra todos

Este procedimiento permiti6 evaluar
proteina-ligando, considerando tanto la diversidad estructural de los compuestos, como las
propiedades especificas de las proteinas representativas.

de manera sistematica

las

interacciones

Con respecto al bias, para determinar los sitios mas adecuados para introducir estos
sesgos, se analizaron interacciones criticas entre BacCYPs y sus sustratos en complejos
conocidos. En particular, se implementdé un sesgo para los ligandos que coordinan el grupo
hemo, junto con hasta tres sesgos adicionales basados en las interacciones observadas, para
esto se utilizé el script de interacciones desarrollado en el transcurso de esta tesis. Este

protocolo permiti6 mejorar la precision de las predicciones del docking

al incorporar

informacion previa sobre la quimica y geometria de las interacciones clave (Tabla 11).



Proteina Estructura Cadena Residuo Interaccion
Uniprot ID

031440 2ZQJ A ARG 242 Aceptor
Q8VQF6 3BDZ - - _
POWPP3 6T0J - - -

Q9KIZ4 1Q5D A PHE 96 AROMATICA
A ALA 180 ACEPTOR
A GLY 304 ACEPTOR
P00183 1PHC A PHE 87 AROMATICA
A TYR 96 DONOR
Q06069 5XNT A THR 89 DONOR
P18326 3CV9 - - _
POWPP7 3CXX A GLN 385 ACEPTOR
A THR 77 DONOR
POWPN8 5L18 . ; )
QI9KZF5 2NZA A HIS 290 DONOR
A ARG 291 ACEPTOR
POWPP9 2BZ9 A TYR 76 AROMATICA
A MET 433 ACEPTOR

AOA076MY51 50MU - - -

QBN8N2 4DNJ A SER 97 DONOR
A SER 247 ACEPTOR

Q8NSW2 5GWE A SER 136 DONOR



A ARG 221 ACEPTOR

A SER 288 DONOR

Tabla 11 Puntos de bias seleccionado para cada caso , en los casos que no se encontraron interacciones de interés
se realiz6 docking normal.

4.9 Filtrado y analisis de los datos de docking

Tras completar los 525 dockings realizados con y sin sesgo (bias), se procedio al
analisis detallado de los resultados. Cada pose predicha fue evaluada en funcién de su energia
de union estimada y su poblacion, ambas normalizadas mediante puntajes Z (Z-scores). De
acuerdo con trabajos previos de nuestro grupo, el analisis combinado de estos parametros para
cada par proteina-ligando permite identificar como positivos (es decir, posibles ligandos)
aquellas poses consideradas atipicas. Estas se localizan tipicamente en el cuadrante superior
izquierdo de los graficos 2D, donde destacan por su energia de union negativa y una poblacion
significativamente elevada (Figura 26). Como era de esperarse, en esa zona se encuentran las
poses predichas para nuestras muestras de referencia (casos de Verdaderos Positivos).
Ademas, con los valores bajos de RMSD, cuyo promedio es de 2.227 (como se menciond
anteriormente), se puede concluir que estas predicciones corresponden a una pose
potencialmente correcta.
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Figura 26: Grafico de Poblacién frente a Energia de Unidn (puntajes Z) para el docking de
ligandos. La zona verde representa el area que define los posibles ligandos.



Inicialmente, se realizaron varios filtros para depurar los datos obtenidos. En primer
lugar, se eliminaron todas las poses con energias positivas, ya que estas incrementan
significativamente el promedio, lo que provocaba que los valores negativos quedaran muy
agrupados al calcular los puntajes Z (Z-scores). Ademas, las energias positivas carecen de
sentido bioldgico al no representar interacciones favorables y suelen estar relacionadas con
sobreposicién de atomos en las estructuras correspondientes.

Posteriormente, para reducir el ruido generado por poses de baja calidad, se
descartaron los clusteres con menos del 30% de la poblacién total. Esto se justificd al observar
casos con energias muy bajas pero también poblaciones pequefias, lo que introducia
variabilidad no representativa en los resultados. Luego de estos filtros, se probaron distintas
combinaciones de Z score (ver en métodos) para analizar su impacto en los graficos, y evaluar
cual de ellas permitia una mejor separacion de los ligandos. De las distintas combinaciones de
Z-scores pudimos observar que la que mejor separaba los casos en lineas generales es el Z
Poblacion vs Z de energia , el Z-score normalizado puede mejorar en algunos casos puntuales
cuando el ligando es muy pequefo y con muchos puntos de interacciéon , como se observa en
los plots de la Figura 27. Con estos resultados decidimos continuar con la clasificacion de los
Z-Scores “normales”, dado que la mayoria de los ligandos utilizados son de tamafios similares (
un promedio de 30 atomos por ligando)

Con el fin de evaluar la selectividad de los BacCYP, consideramos como ligandos
positivos a aquellos cuyo puntaje Z es superior a 0.9 del Z-score de los verdaderos positivos.
En la Figura 28 se ilustra la cantidad de grupos de ligandos que se predice que cada BacCYP
puede unir. Cada columna indica cuantos grupos diferentes de ligandos puede unir un dado
BacCYP. Los resultados indican que algunos receptores presentan mayor promiscuidad que
otros. Tres de ellos se consideran altamente selectivos, ya que se predice que solo se unen a
los ligandos de prueba del mismo grupo que su compuesto de “verdadero” (K 4.2 ,E9y J
10.3). En contraste, otros cuatro grupos de receptores muestran que los ligandos positivos
provienen de 2 grupos distintos. Por otro lado, tres tipos de receptores se espera que sean
considerablemente promiscuos, ya que presentan resultados favorables de docking con
ligandos de prueba provenientes de hasta seis grupos diferentes.
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Figura 27 Se observan distintas combinaciones de los valores de Z para 2 proteinas distintas, la zona
encerrada en un circulo negro corresponde al caso positivo (TP) de la proteina analizada. En el panel A
(Izquierda) un ejemplo donde mejor separa el caso TP de los Z sin ningun tipo de modificacion, en el
panel B (Derecha) uno donde se observa una mejor separacion en los casos donde se normaliza en
funcién del tamario del ligando, para la mayoria de los casos evaluados las distribuciones corresponden
al panel A, por lo que se continuo el analisis usando el valor de Z ¢nergy VS Z pop.
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Figura 28 Distribucion del numero de 17 tipos diferentes de ligandos predichos que se unen a cada tipo
definido filogenéticamente de BacCYP. Cada Columna indica el nUmero de grupos que une el receptor.

El analisis detallado Figura 29 revela, por ejemplo, que los RLPs promiscuos de los
grupos filogenéticos F y H se predice que se unen a ligandos de prueba considerablemente
grandes, como un acido graso de cadena larga de 62 atomos, o un compuesto con tres anillos
aromaticos. En el caso del RLP del grupo |, cuyo ligando de unién real (grupo 10.1) es un
ligando con un anillo aroméatico y sustituyentes polares, los ensayos de docking sugieren una
preferencia por ligandos de grupos cercanos.

Desde la perspectiva centrada en los ligandos, aquellos considerados promiscuos
provienen de los grupos 3, 8 y 9. Los dos primeros son ligandos de tamafio mediano a
pequeino, con uno o dos anillos aromaticos y grupos funcionales polares. En conjunto, nuestros
resultados de docking indican que, si esta disponible un sustrato potencial, el docking podria
determinar si puede unirse o0 no, y, en ausencia de otra informacion, el docking puede
proporcionar un filtro de selectividad que ayude a reducir las posibles opciones de sustratos.
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Figura 29 Matriz de resultados de binding. Las filas corresponden a proteinas representativas unidas a grupos de
ligandos, indicando entre paréntesis el grupo de ligando conocido que se une a la proteina correspondiente. Las
columnas representan los diferentes grupos de tipos de ligandos. Los numeros indican la cantidad de ligandos de
cada grupo que se predice que se unen al BacCYP correspondiente segtin los resultados de docking.

Finalmente, la Figura 30 presenta un ejemplo visual de la especificidad de BacCYP. En
el panel izquierdo se muestra un BacCYP del grupo H (PDB ID 1AKD) con su ligando natural
(CAM del grupo 3) en azul. Este ligando es relativamente pequeio y forma un fuerte enlace de
hidrégeno con TYR 96. En contraste, un ligando mas grande, VDX (grupo 10.3), se muestra en
rojo y claramente no encaja en el sitio activo, chocando con TYR 96. En el panel derecho se
ofrece una comparacién visual directa, donde se muestra el receptor natural de VDX del grupo
J, con ambos ligandos representados con el mismo codigo de colores. Para unirse a VDX, este
BacCYP (5GWE) tiene una cavidad mas grande y puede establecer dos enlaces de hidrégeno,
uno con la ARG 193 y otro con la THR 81, en ambos extremos del ligando. Este BacCYP no
puede unirse a CAM, ya que carece de TYR 96 y su cavidad es demasiado grande (los
resultados de docking muestran muchas poses diferentes con poblaciones bajas). De manera
clara, y como se esperaba, la especificidad de BacCYP esta estrechamente relacionada con el
tamafo de su sitio activo y la presencia de residuos especificos capaces de interactuar con los
ligandos.




Figura 30 Sitio activo del receptor del Grupo H (PDB 1AKD) con el ligando CAM (Grupo 3) en azul y el
ligando VDX en rojo (A). Sitio activo del receptor del Grupo J (PDB 5GWE) con el ligando CAM (Grupo 3) en azul y el
ligando VDX en rojo (B).

4.10 Capacidad predictiva

Para demostrar la capacidad predictiva de la estrategia propuesta, llevamos a cabo
todos los pasos descritos previamente en dos BacCYPs con sustratos ya conocidos (o sea
controles positivos). La Figura 31 ilustra de manera general este enfoque, que puede
resumirse asi: i) primero se toma la secuencia de un BacCYP nuevo y se clasifica en uno de los
14 grupos filogenéticos, evaluando la promiscuidad del grupo correspondiente. ii) Luego, se
realiza una busqueda en el PDB para identificar estructuras relevantes; si no se encuentra una,
se genera un modelo utilizando AlphaFold o, en caso de existir una estructura muy similar, se
construye un modelo de homologia, por ejemplo utilizando modeller.

Una vez clasificada filogenéticamente la secuencia y determinada la estructura o
modelo de la proteina, iii) se determinan los posibles los candidatos sustratos, productos e
inhibidores (SPIs), que se identifican mediante los dos enfoques complementarios: a) el analisis
de contexto genético y b) la busqueda por correlacion filogenética e identidad de secuencias.
La busqueda por identidad de secuencia se basa en la identificacion de ligandos asociados a
proteinas con secuencias similares, como se describié previamente. Por otro lado, el analisis
de contexto genético, aunque excede los alcances principales de esta tesis, parte del principio
de que, en bacterias, los genes involucrados en vias metabdlicas suelen organizarse en
operones. En este contexto, el producto de un gen puede actuar como sustrato de la proteina
codificada por un gen cercano. Para este analisis, se utilizé la base de datos KEGG para
estudiar la relacién entre los sustratos y productos de los genes vecinos, y de este modo
evaluar su similitud quimica mediante el indice de Tanimoto.

Después de aplicar ambos enfoques, se verifica la presencia de posibles SPIs. Si no se
identificaron compuestos candidatos, iv) se procede con el docking molecular utilizando un
conjunto representativo de los ligandos conocidos que unen BacCYPs. Si se identificaron
compuestos candidatos a ser SPls, se realiza el docking molecular en el dominio funcional de
la proteina con estas moléculas. Este enfoque permite priorizar, entre todos los candidatos,
aquellos con mayor probabilidad de ser verdaderos SPIs del BacCYP. Finalmente, como
resultado de este flujo de trabajo, se obtiene una seleccion de compuestos aptos para poder
realizar ensayos experimentales.
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Figura 31 Diagrama de flujo de la metodologia propuesta para identificar sustratos de BacCYP

El primer caso de estudio corresponde a CYP121 de Mycobacterium tuberculosis (cepa
ATCC 25618 / H37Rv, Uniprot ID: POWPP7), una proteina involucrada en la sintesis de
micociclosina, cuyo sustrato es el compuesto cyclo(L-tirosil-L-tirosil), perteneciente al grupo de
ligandos de tipo 7. El andlisis de secuencia clasifica a MtCYP121 dentro del grupo filogenético
J, que incluye ligandos de varios grupos (1.1, 1.2,1.3,2,4.1,4.2,5.1,5.2,6, 7y 8).

Por otro lado, el andlisis del contexto genético mostré6 que los genes cercanos a
MtCYP121 son PO9WPF9 (aguas arriba) y POWLF1 (aguas abajo). El gen P9WPF9 codifica para
Cyclo(L-tirosil-L-tirosil) sintasa, una enzima que produce el sustrato de MtCYP121 a partir de
L-tirosil-tRNA(Tyr), liberando la parte de tRNA(Tyr) durante la reaccién. Ademas, la simulacién
de docking confirmoé que cyclo(L-tirosil-L-tirosil) se une de manera efectiva a MtCYP121, lo que
valida su identificacion como el sustrato real (Figura 32).

Cabe destacar que al realizar docking con el conjunto completo de ligandos, realizado a modo
de prueba adicional, se identificaron otros dos posibles sustratos (de los grupos 4.1 y 10.2



respectivamente). Este hallazgo resalta la ventaja de combinar el analisis del contexto genético
con el docking para una asignacion mas precisa de sustratos, en lugar de emplear cada
método por separado.

En cuanto a la estructura, el BacCYP mas similar a MtCYP121 es MycG de Micromonospora
griseorubida (Uniprot ID: Q59523), que comparte un 50% de identidad y estd asociado a
ligandos del grupo 2. Para modelar la estructura de MtCYP121, se utilizo el programa Modeller
y la estructura PDB 2YGX. Aunque AlphaFold es una herramienta recomendada, en este caso
se prefirid Modeller para evitar posibles sesgos relacionados con el uso de la estructura
experimental de la proteina en el entrenamiento de AlphaFold v2.0.

r

Figura 32 Comparacion entre la estructura obtenida por rayos X (plateado) y la conformacién obtenida
por docking (azul) para el ligando natural Cyclo(L-tirosil-L-tirosil).

El segundo caso de ejemplo corresponde a la Aromatic O-demethylase, subunidad
del citocromo P450 (Uniprot ID PODPQ7) de Amycolatopsis sp. ATCC 39116. Este caso
resulta particularmente desafiante, ya que no se dispone de informacién sobre los sustratos
o productos de los genes vecinos, y la primera estructura cristalizada de la proteina fue
publicada en el PDB el 4 de julio de 2018, después de la fecha limite utilizada para el
entrenamiento de la red neuronal de AlphaFold.



La proteina pertenece al grupo I, que se caracteriza por su promiscuidad, es decir, tiene
la capacidad de unir sustratos de nueve grupos quimicos distintos, entre ellos guaiacol,
3-metoxicatacol y guaetol (grupos 10.1 y 10.2). Para estudiar su estructura, se generé un
modelo con AlphaFold versiéon 2.0, que resultd ser de alta fidelidad, con un RMSD-CA de
0.726 A en comparacion con la estructura experimental. Este hecho resalta la capacidad y
precision de AlphaFold para generar estructuras a partir de la secuencia, particularmente cémo
en este caso en familias (o dominios) de proteinas donde existen diversas estructuras
disponibles.

Los resultados del docking molecular mostraron que los sustratos del grupo 10.1
fueron los segundos mejores posicionados en términos de afinidad, justo detras del grupo 8,
mientras que los del grupo 10.2 ocuparon el quinto lugar. Aunque no se pudo identificar un
sustrato especifico, los resultados de nuestra estrategia muestran, que la combinacién de
modelado estructural y docking permitié restringir la posible gama de sustratos a unos pocos
grupos (2 o 3), entre los cuales se encuentran aquellos ya conocidos.

4.11 Conclusion

Los citocromos P450 bacterianos (BacCYPs) desempefian un papel clave en diversas
rutas metabdlicas, catalizando reacciones de oxidacién sobre una amplia variedad de sustratos.
Sin embargo, la identificacion de los sustratos especificos de cada una de estas enzimas sigue
siendo un gran desafio debido a la gran diversidad estructural y funcional de los BacCYPs.

En este estudio, se implementaron tres enfoques complementarios para la prediccion
de los sustratos de BacCYPs: el andlisis filogenético, el modelado estructural, y el docking
molecular. Se demostré que la clasificacién filogenética por si sola no es suficiente para
inferir con precision los sustratos, ya que proteinas filogenéticamente cercanas pueden
presentar sustratos y especificidades significativamente diferentes. No obstante, cuando se
combina esta informacion con modelado estructural y docking molecular, es posible restringir
el rango de posibles sustratos, mejorando ampliamente la capacidad predictiva del método.

Los resultados del modelado estructural con AlphaFold mostraron ademas que este
enfoque proporciona modelos de alta precisidén, incluso superiores a aquellos obtenidos
mediante modelado por homologia con plantillas de identidad moderada. Esta precision
estructural permitié realizar simulaciones de docking molecular confiables, lo que facilité la
identificacion de sustratos potenciales con base en su afinidad y ajuste en el sitio activo de los
BacCYPs estudiados.

El andlisis de docking molecular reveld que, si bien algunos BacCYPs presentan una
alta especificidad por cierto grupo de sustratos, otros exhiben una promiscuidad significativa,
pudiendo unir compuestos quimicamente muy diferentes. En particular, el caso de Aromatic
O-demethylase (PODPQ7) evidencié como, incluso en ausencia de informacion filogenética o
de contexto gendémico, el modelado estructural y el docking pueden acotar el rango de
sustratos posibles, proporcionando informacion Gtil para estudios experimentales futuros.



En conclusién, la combinacién de estos enfoques bioinformaticos permite mejorar
significativamente la identificacion de sustratos en BacCYPs, reduciendo el espacio de
busqueda y proporcionando una base sélida para estudios experimentales posteriores. Con el
crecimiento continuo de las bases de datos estructurales y la mejora de herramientas de
prediccion, se espera que estos métodos sean cada vez mas precisos y aplicables a una gama
mas amplia de citocromos P450 bacterianos.
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5.1 Evaluacion de la Flexibilidad Conformacional del
Sitio Activo Mediante Docking Molecular

En este capitulo, se aplicaran los conceptos y metodologias desarrollados en los
capitulos anteriores para evaluar los cambios conformacionales que experimenta una proteina
en respuesta a la union de un ligando. Partiendo de una estructura proteica sin ligando
(también denominada apo), se llevara a cabo un estudio de docking con el fin de predecir y
analizar los ajustes estructurales que la proteina adopta al interactuar con el ligando, llegando
al complejo final en la forma que es denominada holo.

El objetivo principal es caracterizar estas modificaciones conformacionales y obtener la
estructura de la proteina en su estado holo (también llamado bound), comparandola con su
conformacion inicial en ausencia del ligando. Para ello, se emplearan herramientas de docking
molecular. Adicionalmente, partiendo de una estructura sin ligando, se busca predecir, en la
medida de lo posible, los cambios conformacionales que facilitan la interaccion del sitio activo
con el ligando.

Este proceso conlleva varios desafios, entre ellos el fendmeno conocido como "ajuste
inducido" (Figura 33), en el cual la presencia del ligando puede provocar cambios
conformacionales significativos en la proteina. Este efecto puede influir en la precision del
docking, ya que las estructuras iniciales sin ligando podrian no reflejar adecuadamente el
estado conformacional mas favorable para la interaccion con el ligando.

Esperamos que este analisis contribuya a una mejor comprension de la flexibilidad
conformacional de la proteina y su relacion con la afinidad y selectividad hacia distintos
ligandos, proporcionando informacién relevante para el disefio de farmacos o la ingenieria de
proteinas con funciones especificas.

Ajuste inducido en sitio
activo en presencia de Ty
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Figura 33 La unién de un ligando provoca cambios conformacionales en la proteina, adaptando su
estructura para optimizar la interaccion. Esto sugiere que la proteina no es completamente rigida, sino que su
flexibilidad juega un papel clave en el reconocimiento y la afinidad por el ligando.

5.2 Métodos



Para llevar a cabo la caracterizacion del sitio activo se utilizaron varios script
bioinformaticos algunos de desarrollo propio, cuyas principales ideas se encuentran descritas
en los métodos de esta tesis. Con el objetivo de analizar estos cambios conformacionales entre
holo y apoproteinas se busco un set de de datos donde esté confirmado el mismo
experimentalmente, Para ello nos basamos en el dataset del paper “Identification of Cryptic
Binding Sites Using MixMD with Standard and Accelerated Molecular Dynamics”. [65]
Este trabajo explora la eficacia de la técnica MixMD (dinamica molecular con solventes mixtos)
para identificar sitios de unién cripticos en proteinas. Los sitios cripticos son regiones de union
que no son evidentes en las estructuras de proteinas sin ligando (apo) y que requieren
reordenamientos conformacionales para ser accesibles. Este dataset contiene 11 estructuras
que sufren un claro cambio conformacional en presencia de un ligando.

El objetivo de este capitulo es , tomando como punto de partida este conjunto de datos,
analizar una serie de parametros con el fin de recuperar la proteina unida al ligando partiendo
de la estructura Apo , para ello se requirio el desarrollo de diferentes scripts de python con el fin
de automatizar todos los pasos necesarios. Entre los puntos mas importantes se encuentran:

e Analisis exploratorio de Angulos Chi

e Evaluacion de Angulos e interacciones

e Reconstruccion del Sitio Activo

5.3 Andlisis Exploratorio Angulos de torsion de los
residuos

Como primer paso se analizaron los cambios conformaciones que pueden suceder en
los angulos torsionales de los residuos de los aminoacidos que conforman el sitio activo. Para
ello se evaluaron los angulos x1 x2 x3 x4 x5 para un conjunto de 422 estructuras obteniéndose
las distribuciones correspondientes para cada angulo y tipo de residuo. En el caso del angulo
X1, se identificaron tres regiones de mayor poblacién en todos los residuos (no se notaron
diferencias significativas entre los valores de los angulos de distintos residuos, salvo para Gly y
Pro, que por su estructura quedan fuera de este analisis) Sin embargo, diferentes residuos
presentan diferentes poblaciones relativas (o preferencias) por cada una de las posibles
configuraciones, como se muestra en la Figura 34. Estas regiones fueron clasificadas como de
alta, media y baja probabilidad, segun el nUmero de observaciones registradas en cada una
de ellas.
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Figura 34 Se observa la distribuciéon de angulos en los residuos PHE y VAL, identificandose en ambos
casos tres regiones de mayor probabilidad. Cada una de estas regiones fue clasificada como de alta, media o baja
probabilidad, de acuerdo con su frecuencia.

A partir de estos resultados, se construyé un clasificador utilizando el método de
k-means, agrupando los valores de los angulos en tres categorias segun su probabilidad de
aparicion. Esta clasificacion permitié asignar cada valor de angulo a un grupo de alta, media o
baja probabilidad. Posteriormente, el clasificador fue utilizado para comparar los angulos
torsionales entre las estructuras Apo y Holo de todos los residuos del sitio activo, evaluando si
los cambios observados correspondian a transiciones hacia configuraciones mas, o menos
probables.

5.4 Set de Evaluacion - Re-Docking



A partir de las 11 proteinas que integran el dataset, se realizaron los dockings
correspondientes para ambas estructuras (Apo y Holo) usando el ligando de la estructura Holo.
Para ello se alinearon ambas estructuras (Apo , sobre Holo) y asi poder utilizar las mismas
coordenadas de las grillas de Autodock, los alineamientos se evaluaron usando el RMSD entre
ambas estructuras. En practicamente todos los casos dieron valores menores a 4A, a
excepciéon de 3 casos B-Secretates, C-MET y TIE-2 , los cuales no se lograron buenos
alineamientos, esta informacién se resume en la Tabla 12.

Sistema Apo Holo Ligando RMSD
Adipocyte 1ALB 1LIC HDS 0.55
Androgen 2AM9 2PIQ RBI1 2.89

Receptor
B - Lactasa 1JWP 1PZQ CBT 1.01

B - Secretasa TW50 3IX3J 586 17.83
C-MET TR1IW 3F82 353 15.50
Guanylate 1EX6 1CGKY 5GP 4.01
HSP 90 2QFO 2WI7 2KL 3.55
PTP1B 2FeV 1T49 892 3.41
Ricin 1RTC 1BR6 PTI1 0.57
TIE-2 1FVR 2008 RAJ 19.55
UAPI 2YOC 2YQS UDI 3.9

Tabla 12 PDB ID’s de las estructuras de referencia (Apo y Holo), ligando correspondiente y
valores de RMSD obtenidos del alineamiento estructural entre ambas conformaciones.

Una vez alineadas las estructuras, se procedid a realizar los docking, tanto en su modalidad
estandar como con bias, utilizando tanto las estructuras holo como apo. El objetivo de este
analisis fue evaluar si existian diferencias significativas en los resultados del docking entre
ambos casos, bajo la hipotesis de que, si las estructuras presentan variaciones
conformacionales relevantes para la union del ligando, los resultados del docking no deberian
ser equivalentes. En otras palabras esperamos que los docking solamente den buenos
resultados en la estructura holo (que es efectivamente un re-docking) y no asi en la apo.



Adrogen Receptor

1.8, Receptor
® Apo

80 4.0
% # Bound

60

40

Population (%)

20
3.92

>3% 4.27

=54 =5.2 =5.0 -4.8 -4.6 -4.4 —4.2
Energy (kcal/mol)

Figura 35 un docking correcto en el caso de bound poca poblacion y energia bajas , mientras en el caso
apo una mayor variedad de poses y menor energia libre en el caso apo.

Los resultados del docking se representaron mediante los graficos de poblacion versus
energia, como fue explicado previamente. En este caso, se combinaron los resultados
obtenidos para ambas estructuras (Apo y Holo). En la mayoria de los sistemas analizados se
observaron dos poblaciones diferenciadas: una con menor energia de docking, asociada
principalmente a las estructuras Holo, que ademas presentaba outliers claramente
identificables en el cuadrante superior izquierdo; y una segunda poblacién, generalmente con
mayor numero de poses, que podia o no contener outliers. Cabe destacar que, en la mayoria
de los casos para las estructuras Holo, el outlier correspondié a una pose correcta (es decir,
con un RMSD respecto a la referencia inferior a 2 A), mientras que en las estructuras Apo,
muchas veces el outlier correspondié a una pose errénea.

A modo de ejemplo, en el caso del receptor de andrégeno (Figura 35) se observa un
docking correcto (RMSD < 2A) en la conformaciéon holo, caracterizado por una poblacion
grande y una mayor variabilidad de poses, junto con una menor energia libre de acoplamiento.
En contraste, en la conformacién apo, se identifica una poblacion menor que ademas posiciona
al ligando incorrectamente (RMSD de 4A), con una distribucion mas dispersa, y energias de
acoplamiento generalmente menos favorables.

Este hallazgo sugiere que, a nivel estructural, los sitios de unién presentan diferencias
significativas. Dado que la composicion en aminoacidos es la misma en ambos casos, se
puede inferir que estos cambios son producto de diferencias en la orientacion espacial de los



residuos. Esto sugiere también que la presencia del ligando estabiliza una conformaciéon mas
adecuada para la interaccion, en linea con el fendmeno de ajuste inducido.

Es importante notar, que en algunos pocos casos se puede observar que el resultado del
docking fue malo en ambas estructuras. Con el fin de mejorar el docking para estos casos y
avanzar en el analisis conformacional que es el objetivo del capitulo, se aplicé la técnica de
Bias Docking a todos los casos. Para ello se analizaron las interacciones presentes en cada
ligando en la version Holo, y se procedié a seleccionar las 2 mas representativas de cada caso
para sobre ellas aplicar el bias, los resultados obtenidos se resumen en la Tabla13 , y
muestran la ventaja de utilizar el Bias-docking, ya que el mismo logra resultados consistentes
en los casos donde el docking normal falla.

Sistema  Poblacién Poblacién Poblaciéon Energia Energia Energia
(%) (Bias) (%) (Holo) (%) (Apo) (Bias) (Holo) (Apo)
wivoe [N - v PEEE co- s
Androgen 87 63 -5.01 -4.4]
Receptor
B - 22 48 -6.67 -4.57
Lactasa
B - 10 7 -6.28 -6.25
Secretasa
Guanylate - 70 52 - -8.93 -5.82
HSP 90 50 47 - -11.02 -9.61 -8.14
v E +x o N s <o
TIE-2 21 50 17 X -9.45 X
wo N o s PEEE e 2

Tabla 13 Resumen de los resultados de docking. Se indican los porcentajes de poblacién de clisteres y
las energias medias de unidn para cada sistema, comparando las versiones Bias, Holo y Apo. Las celdas
en verde representan casos donde el docking mejord significativamente tras la aplicacién del bias,
mientras que las celdas en rojo corresponden a sistemas donde no se logré resolver adecuadamente la
predicciéon de union.



A modo de ejemplo, en la Figura 36, se muestra el complejo Ricin—PT1, donde se evidencia el
efecto de la aplicacion del bias sobre los resultados de docking para la prediccién de pose. En
el panel izquierdo, correspondiente al docking convencional, para la estructura Holo se
observa que, si bien se encuentra la pose correcta (RMSD = 0,95 A), esta aparece con
relativamente baja poblacién (ca. 38%). En contraste, sobre la estructura Apo, el docking no
logra identificar poses relevantes, obteniendo principalmente poses con un alto RMSD y baja
calidad. Luego de aplicar el Bias (panel derecho), se evidencia un enriquecimiento
significativo en la prediccidén correcta: la pose correspondiente al estado Holo se recupera
ahora con un RMSD de 0,92 A (ligeramente menor que en el caso anterior), y con una
poblaciéon superior al 80%. Como es de esperarse los resultados también mejoran
ligeramente para la estructura Apo.
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Figura 36 Se observa una mejora sustancial en el caso con bias (panel derecho de la imagen),
lo que refuerza la estabilidad del docking y la precisién en la prediccion de poses. Ademas, esta
configuraciéon amplifica aun mas las diferencias en los valores de energia libre respecto al caso Apo,
destacando la influencia del estado conformacional inicial en los resultados obtenidos en el docking.

En resumen, los resultados del docking confirman que en la mayoria de los casos nuestra
hipétesis de trabajo de que los cambios estructurales entre las conformaciones Apo y Holo
pueden impactar significativamente en la capacidad de union del ligando. En la Figura 37 se
resume la variacion de la poblacién entre el mejor caso obtenido para la estructura Holo
(eligiendo el mejor caso, ya sea normal o bias) y la estructura Apo. Como puede observarse
existe un continuo en la magnitud del cambio de poblacion, desde valores cercanos a 30%
hasta valores superiores al 80% (barras azules). Buscando entonces aquellos sistemas donde
el cambio sea tan significativo que podemos decir que solamente la proteina holo es capaz de
revelar mediante el docking la unién del sustrato, y este falla en la Apo, nos quedamos con
aquellos sistemas donde la diferencia de poblacién superara al 25%, y donde se confirmara
que en la holo, el docking representa la pose correcta (o sea con un RSMD menor a 2). Con
este criterio el sistema B-Secreta es entonces el Unico excluido por no superar el umbral. Otra
variable analizada fue la variacion del RMSD entre las poses obtenidas (en la misma figura



pero en color naranja). Estos resultados muestran que, en la mayoria de los sistemas
evaluados, reflejada en una disminucién del RMSD respecto a la estructura de referencia, es
decir que en los casos Holo, el bias encuentra poses mas cercanas al cristal que las Apo.
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Figura 37: Variacion de la poblaciéon y del RMSD entre estructuras Apo y Holo. Se muestra la diferencia
en la poblacién del cluster mas estable (Holo - Apo) en azul, y la variacién del RMSD respecto a la
estructura de referencia (Apo - Holo) en naranja, para cada sistema analizado. Los resultados reflejan
que en la mayoria de los casos los cambios estructurales entre las conformaciones Apo y Holo impactan
significativamente en la capacidad de unién del ligando, con una disminuciéon general del RMSD en los
sistemas Holo, indicando una mayor cercania a la pose cristalografica.

5.5 Analisis Sitio Activo

Se procedié al analisis del sitio activo tanto en las estructuras Apo como en las Holo. Se definio
como sitio activo a todo conjunto de residuos cuyos atomos se encuentran a una distancia de
hasta 10 A del centro de masa del ligando. Todo residuo que presente al menos un atomo
dentro de dicho radio fue considerado parte del sitio activo.

Se analizaron tres variables principales asociadas al sitio activo:

1. Interacciones intermoleculares.
2. Volumen del sitio activo.

3. Angulos conformacionales de los residuos involucrados.



Este andlisis se realiz6 de manera sistematica para todos los sistemas incluidos en la
presente tesis. Sin embargo, como ejemplo representativo, y por una cuestién de espacio, se
presenta a continuacion el andlisis detallado realizado para el complejo Ricin—-PT1, con el
objetivo de ilustrar paso a paso la metodologia aplicada. En este caso, el sitio activo se definio
a partir del centro de masa del ligando en su conformacién original (complejo Holo), y las
mismas coordenadas de referencia fueron empleadas para delimitar el sitio activo en la
estructura Apo, asegurando asi la comparabilidad entre ambos estados conformacionales.

En primer lugar, se evaluaron las interacciones entre el sitio activo y el ligando. Para el
receptor en su conformacion Holo se utilizé directamente la estructura cristalografica, mientras
que en el caso del receptor Apo se partio de la “mejor” conformacién obtenida mediante
docking. Este analisis se realiz6 empleando un script desarrollado en el marco de la presente
tesis. En el caso del ligando PT1, el script identifica hot points (regiones candidatas a participar
en interacciones del tipo donador/aceptor de puentes de hidrogeno o interacciones aromaticas)
tanto en el ligando como en los residuos del sitio activo del receptor. A continuacién, evalua la
geometria de las posibles interacciones mediante el calculo de angulos. En la Figura 38 se
presenta una salida representativa del analisis, donde pueden observarse varios puntos de
interés en el ligando PT1 y la tabla de resultados correspondientes.
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Figura 38 Ligando PT1 con puntos de interaccién, tanto dadores como aceptores de H*

Una vez calculadas las posibles interacciones (puentes de hidrégeno, interacciones
aromaticas) a partir de los angulos y distancias correspondientes, se construye la Tabla 14, que
describe las interacciones identificadas, su tipo, los angulos involucrados y los atomos
participantes tanto del receptor como del ligando. De esta manera, se obtiene una
caracterizacion detallada de los residuos que participan activamente en el sitio activo. La
Figura 38 complementa esta informacién al mostrar los grupos funcionales del ligando PT1 que
actuan como donadores o aceptores de puentes de hidrégeno, los cuales fueron identificados
en las interacciones descritas en la tabla. Asi, se establece una correspondencia directa entre
los atomos resaltados en la figura y las interacciones especificas con residuos del sitio activo
reportadas en la tabla.



Residuo Atomo Distancia Tipo Angulo

ARG 180 NH2 2.837 Aceptor 121°
ASN 78 ND2 277 Aceptor e
VAL 81 N 3.00 Aceptor 127°
VAL 81 O 3.04 Dador 141°
Tyr 80 Ring Center 312 Aromatico 71°

Tabla 14 Caracterizacion de las interacciones con el ligando PT1. Se detallan los residuos, los atomos
participantes, las distancias de interaccion, el tipo de interaccion (aceptor, dador o aromatica) y los
angulos correspondientes. Esta informacién complementa los puntos de interaccion mostrados en la
Figura 35, permitiendo una descripcion precisa de las interacciones moleculares en el sitio activo.

De la comparativa entre ambos casos (holo vs apo) podemos concluir que, como era de
esperar hay una desaparicion de la mayoria de las interacciones en el caso Apo respecto al
Holo, lo que confirma la diferencia en la conformacion del sitio activo, y por donde las
interacciones con el ligando entre ambas estructuras, el resumen se encuentra en la Tabla 15.

Interaccion Holo Apo
Puente Hidrégeno 11 4
Aromatica 1 0
Total 12 4

Tabla 15 Resumen de las interacciones encontradas entre el receptor y el ligando PT-1, se
observa la pérdida de las mismas en el caso Apo.

Junto con las interacciones, se caracterizaron los residuos pertenecientes al sitio activo,
se identificaron cuales residuos lo integran en ambos contextos estructurales (Figura 39). El
analisis indicoé que los residuos involucrados eran, en su mayoria, coincidentes en ambas
estructuras. No obstante, se observaron pequefas diferencias: el residuo GLY 212 se aleja del
sitio activo en la conformacion Apo, mientras que GLN 173, ausente inicialmente, se aproxima
e ingresa en dicha region. Este comportamiento se invierte en la estructura Holo, reflejando un
cambio inducido por la presencia del ligando.



Figura 39 Residuos detectados como parte del sitio activo En verde se representa la conformacion en la
estructura Holo y en azul la correspondiente a la estructura Apo. Se observa, en particular, una diferencia
marcada en la orientaciéon de los residuos TYR 80 y GLU 177, que presentan las mayores variaciones
angulares, indicando un movimiento significativo asociado a la transicién entre los estados Apo y Holo.

Una vez identificados los residuos que conforman el sitio activo, se procedié a evaluar
las variaciones conformacionales mediante el analisis de los angulos X (chi) de cada residuo.
Para ello, se calcularon las diferencias en los angulos x1 a x5 —segun correspondiera a cada
aminoacido— entre las estructuras Apo y Holo. Este analisis permitid cuantificar los cambios en
la orientacion de las cadenas laterales de los residuos involucrados.

Lo primero que se observa es que no todos los residuos presentan modificaciones
significativas en sus angulos de torsién y orientacion “xi”. Muchos mantienen una conformacion
estable entre ambas condiciones, lo que sugiere que su posicion en el sitio activo no se ve
afectada por la presencia del ligando. Sin embargo, en ciertos casos se detectan variaciones
considerables, indicando una posible reorganizacidn estructural inducida por la unién del
ligando. En la Figura 40 se representa la comparacion de los angulos x: de cada residuo,
donde el valor correspondiente a la estructura apo se ubica en el eje Y, y el de la estructura
holo en el eje X. Por lo tanto, aquellos puntos que se situan sobre la diagonal corresponden a
residuos que no modifican significativamente su orientacion, mientras que los puntos alejados
de la diagonal reflejan un cambio conformacional, evidenciado por una diferencia angular
mayor. En este caso particular, se observa que solo dos residuos presentan un cambio



notable en su orientacion caracterizada por x:: GLU 177, que se aleja ligeramente de la
diagonal, y otro residuo identificado como ASP 75, que exhibe una desviacion mucho mas
marcada. Este tipo de andlisis se realiza de manera analoga para cada uno de los angulos X
considerados para todos los residuos del sitio activo.

Angulos Chi 1
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100 A

50 1

—50 A
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=150 A
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Bound

Figura 40 Comparacion de los angulos x: de los residuos del sitio activo entre las estructuras Apo (eje Y)
y Holo (eje X) para el sistema Ricin-PT1. Los puntos ubicados sobre la diagonal indican residuos que
mantienen su orientaciéon entre ambas condiciones, mientras que los puntos alejados de la diagonal
reflejan cambios conformacionales, evidenciando variaciones en los angulos x: asociadas a la union del
ligando.

Es interesante destacar, que estos cambios conformacionales pueden estar asociados a
la formacion o pérdida de interacciones especificas, como puentes de hidrogeno, interacciones
hidrofébicas o contactos aromaticos, y constituyen un aspecto clave en la caracterizacién de
sitios activos dinamicos o cripticos, en el heatmap (Figura 41) se resume la variacién angular
observada en los angulos X1 a x5 para todos los residuos del sitio activo, comparando las
estructuras Apo y Bound del sistema Ricin—PT1. Las celdas coloreadas representan diferencias
angulares expresadas en grados, donde los tonos rojos indican cambios positivos y los tonos
azules, cambios negativos. Las celdas en gris indican ausencia de variacion.

Los residuos que presentan las mayores diferencias conformacionales son GLU 177,
gue muestra una variacion significativa en tres de sus angulos (x1 = 64.0°, x2 = —118.6°, x3 =
104.3°), y TYR 80, con un cambio marcado en x2 (-168.2°). También se observan diferencias
notables en TYR 123 (x2 = 65.1°), ASN 122 (x2 = -60.5°), y ARG 180 (variaciones moderadas
en x2 =15.2°, x3 =18.3°y x4 = -51.9°).

Por otro lado, varios residuos como ALA 79, GLY 121, ILE 172, ASP 124 y VAL 82 no
muestran variaciones angulares, lo que sugiere que sus cadenas laterales se mantienen en una
conformacion estable independientemente de la presencia del ligando.



Heatmap de diferencias angulares de Chi (Apo vs Bound)
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Figura 41 Diferencias angulares de los angulos Chi (x1-x5) entre las conformaciones Apo y Bound de
una proteina. Cada celda representa la diferencia angular (en grados) entre las conformaciones
correspondientes para un residuo especifico (eje Y) y un angulo Chi especifico (eje X).

También se analizé el movimiento de los angulos que participan del backbone de la proteina (¢,
Y, w). En el caso particular de Ricin-PT1 (Figura 42), los mayores cambios conformacionales
se concentran en los angulos @ y y, responsables de la flexién del esqueleto polipeptidico. Esta
observacion se mantuvo de manera consistente en los diez modelos analizados, donde, si bien
se detectaron pequenas variaciones en los angulos del backbone, los desplazamientos fueron
generalmente acotados. Tal como se muestra en la Figura 42, estas fluctuaciones sugieren que
el ajuste estructural del sitio activo ocurre principalmente a través de rotaciones del backbone
(p vy y), mientras que los angulos w (plano peptidico) y T (torsiones complementarias)
permanecen mayormente conservados.



Heatmap de A Angulos backbone (Apo vs Bound)
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Figura 42 Heatmap de las diferencias de angulos del backbone (A, Ay, Aw, AT) entre las
conformaciones Apo y Holo para Ricin-PT1. Se observa que los mayores cambios se concentran en los
angulos ¢ y y, asociados a la flexion del esqueleto polipeptidico, mientras que w (plano peptidico) y T
(torsiéon complementaria) muestran variaciones menores. Esta tendencia se repite de forma consistente
en los modelos analizados.

Del analisis de esta clasificacion de angulos, se evalud si existia alguna tendencia
sistematica en los cambios conformacionales observados, como por ejemplo una mayor
frecuencia de angulos de baja probabilidad en la conformacién Holo (con el ligando presente), o
una direccién preferencial en las transiciones entre categorias de probabilidad (alta, media o
baja). Si bien se observaron casos de transiciones entre estados de distinta probabilidad —por
ejemplo, de alta a baja, o de baja a media—, no se identificd una tendencia generalizable que
explique dichos desplazamientos. En conjunto, y como conclusién podemos decir que los
cambios observados no siguen una direccion clara hacia configuraciones mas o menos
probables, lo que sugiere un comportamiento altamente dependiente del contexto estructural de
cada sistema.



5.6 Analisis del volumen de sitio activo Ricin-PT1.

A partir del analisis de las diferencias estructurales entre los estados Apo y
Bound, se identificaron los angulos con mayor variacion dentro del sitio activo. Como siguiente
paso, se propuso modificar el sitio activo en la estructura Apo, ajustando aquellos angulos
que presentaron mayores cambios, con el objetivo de hacerlo lo mas similar posible al
estado Holo. Esta aproximacién permite evaluar si dichas modificaciones estructurales son
suficientes para favorecer o estabilizar la conformacion observada en presencia del ligando.

Mediante la técnica de Convex Hull se calcularon el volumen y el area del sitio activo.
Para ello, se utilizd como punto de referencia el centro de masa de cada residuo
perteneciente al sitio activo, tanto en la estructura Apo como en la Holo. A partir de estos
puntos, se generd la envolvente convexa que engloba el espacio tridimensional ocupado por el
conjunto de residuos en cada caso.

Se realizaron los calculos para el sistema Ricin-PT1, una vez definida la geometria del
poliedro (Figura 43), se calcularon sus propiedades métricas: el area superficial y el volumen
encerrado, los cuales sirven como indicadores del grado de apertura o compactacion del sitio
activo. Este enfoque permite comparar cuantitativamente como varia la conformacion general
del sitio activo en ausencia y presencia del ligando.

Casco Convexo - Bound Casco Convexo - Apo
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Figura 43 Representacion tridimensional del volumen del sitio activo definido mediante el método de
Convex Hull, utilizando como referencia el centro de masa de cada residuo del sitio activo, tanto para la
estructura Bound (izquierda) como para la estructura Apo (derecha). Las superficies generadas permiten
comparar cuantitativamente la geometria general del sitio activo en ausencia y presencia del ligando,
evaluando diferencias en area superficial y volumen encerrado como indicadores del grado de apertura o
compactacion estructural.

A partir de los valores obtenidos para el area y volumen, se calcularon dos parametros
geométricos adicionales que permiten caracterizar su forma y grado de compactacion: la
relacion Area/Volumen (A/V) y el indice de compacidad (Tabla 16). El indice de compacidad



es adimensional y proporciona una idea de qué tan compacto o esférico es un objeto, Un
valor mas alto indica una forma mas esférica o compacta (siendo 1 un esfera perfecta); un
valor mas bajo sugiere una forma mas irregular o extendida.Mientras que la relacién
Area/Volumen (A/V) te da una idea de cuanta superficie hay expuesta por unidad de
volumen del sitio activo, valores altos son sitios mas abiertos mientras que valores mas bajos
son espacios mas cerrados.

Estas diferencias sugieren que el sitio activo en el Holo presenta una geometria ligeramente
mas compacta y esférica, con menor exposiciéon superficial relativa, en comparacién con el
Apo, que exhibe un bolsillo mas abierto o expandido. Esta tendencia es coherente con una
reorganizacion y ligera ampliacion del sitio activo inducida por la union del ligando.

Ricin-PT1 Holo Apo A (Holo - Apo)
Area 621.319 568.066 53.253
Volumen 1039.72 920.232 119.488
Compacidad 0.510 0.523 -0.013
ANV 0.5716 0.6176 -0.0460
Tabla 16

5.7 Analisis Global del volumen de los sitios activos

Habiendo mostrado el analisis de la comparacion del sitio activo entre ambas
estructuras (holo y apo), para el sistema Ricin-PT1, pasamos ahora a analizar los resultados
obtenidos para todo el set. Con el fin de evaluar si existia algun patréon general en el
comportamiento conformacional del sitio activo frente a la uniéon del ligando, se
analizaron en todo el dataset los mismos parametros estructurales calculados previamente:
area, volumen y compacidad del sitio activo. Este analisis comparativo permitié observar
tendencias comunes o particulares entre los diferentes sistemas estudiados. Los resultados se
resumen en las Figura 45 ,donde se observa las variaciones de volumen y area entre ambos
sitios y la Figura 44 , donde se observa la compacidad y la relacion A/V
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Figura 45 Variaciones en el area superficial y el volumen del sitio activo entre las estructuras Bound
(Holo) y Apo para los diferentes sistemas analizados. Un valor positivo indica una expansion del sitio
activo tras la union del ligando, mientras que un valor negativo sugiere una contracciéon o cierre del

mismo.
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Figura 44 Variaciones en la compacidad y en la relacion area/volumen (A/V) del sitio activo entre las
estructuras Bound (Holo) y Apo para los diferentes sistemas analizados. Los valores representan la
diferencia (Bound — Apo). Un aumento en la compacidad sugiere un sitio mas cerrado y organizado tras
la unién del ligando, mientras que una disminuciéon en A/V indica una reduccién en la exposicion
superficial relativa del pocket.



Es interesante destacar que no se identificé un patrén uniforme entre los casos
analizados. Por el contrario, cada par proteina-ligando mostr6 un comportamiento
distintivo, reflejando distintos tipos de reorganizacién conformacional frente a la unién del
ligando. Esto sugiere que la respuesta estructural del sitio activo es altamente dependiente del
contexto molecular de cada sistema, al menos para el conjunto de sistemas estudiados.

El valor A Holo — Apo, permite cuantificar el efecto estructural neto de la unién del
ligando sobre el sitio activo. Un A negativo indica que el valor correspondiente (ya sea
volumen, area o compacidad) disminuye al pasar de Apo a Holo, lo cual sugiere un colapso
o cierre del sitio activo como resultado de la interaccion con el ligando. Esto puede reflejar un
mecanismo de tipo ajuste inducido, donde el sitio se adapta estructuralmente para acomodar al
ligando, disminuyendo su accesibilidad. En cambio, un A positivo implica una expansion o
apertura del sitio activo, posiblemente asociada a una reorganizacion estructural que permite
una mejor acomodacion del ligando o la exposicidn de nuevas regiones de interaccién. Por lo
tanto, el analisis de estos valores A proporciona informacion valiosa sobre los cambios
conformacionales inducidos por la union del ligando y la dinamica funcional del pocket.

5.8 Reconstruccion del Sitio Activo - Ricin-PT1

Habiendo analizado que el docking es incapaz de obtener la pose correcta sobre la
estructura apo, cuando el cambio conformacional entre esta y la holo es significativo y habiendo
caracterizado de manera sistematica las diferencias entre ambas estructuras, el ultimo objetivo
de la prueba de concepto de la hipdtesis del presente capitulo, involucra tomar como punto de
partida la estructura Apo y realizar una serie de cambios que permitieran generar
conformaciones que acercan la misma a la estructura holo, siendo esta en principio
desconocida, y utilizar el docking como herramienta reveladora de que la conformacion que se
ha generado efectivamente se asemeja a la holo. Dicho de otro modo, lo que quiero mostrar en
este capitulo de tesis es que partiendo de la estructura apo y conociendo los movimientos
potenciales del sitio activo y el ligando, el docking es capaz de revelarnos cuando hemos
encontrado la estructura holo.

En este contexto, el siguiente paso consistio entonces en reconstruir el sitio activo a
partir de la informacion recolectada en las etapas previas de comparacion entre las estructuras
Holo y Apo. Para ello, se desarrollé un script en Python que modifica los angulos chi de los
residuos del sitio Apo, ajustandose a valores cercanos a los correspondientes en la estructura
Holo. Se decidi6 modificar unicamente aquellos residuos cuya diferencia en el angulo chi
superara los 10 grados. A modo de ejemplo, en la Figura 46 se muestra el “nuevo” sitio activo
Apo del receptor de androgenos (en color rojo), superpuesto sobre la estructura Holo
correspondiente. Puede observarse que el sitio adopta una disposicion casi idéntica en los
residuos modificados.

Otra medida que se re calculo para confirmar la modificacion del sitio activo fue el areay
Volumen para el sitio modificado, se observa una disminucién en los deltas de ambas areas, en
este caso no llegan a ser exactamente iguales probablemente por que en esta medicidon se



incluyen residuos que no fueron modificados y también los modificados no fueron variados sus
backbones (Tabla 17)

Figura 46 Superposicion de los sitios activos de la proteina Ricin. En azul se muestra el sitio
reconstruido a partir de la estructura Apo (1RTC), mientras que en verde se representa el sitio original
correspondiente a la estructura Holo (1BR6). Se observa que los angulos modificados en la estructura
reconstruida quedan totalmente superpuestos en el sitio activo, adoptando la misma posiciéon que en la
estructura Holo.

Ricin - PT1 Area Volumen
A Holo - Apo 30.765 127.851
A Holo - Apo Mod 51179 100.03

Tabla 17. Se observa el A de variacién de las Areas y volumenes entre los Caso Holo - Apo y
Holo - Mod Apo , se observa una disminucion en el caso modificado confirmando la modificacion y

similitud del sitio.



Finalmente, sobre la estructura modificada se realizd el docking del ligando con el
objetivo de evaluar si era posible reproducir el resultado observado en la estructura Holo , en el
Figura 48 se presenta el resultado, donde se observa una mejora tanto en la energia de unién
como en la poblacién del cluster principal, en comparacién con la version Apo. Sin embargo,
estos valores aun no alcanzan los niveles obtenidos con la estructura Holo. Asimismo, se
evidencié una mejora en el valor de RMSD, que pasé de 4.31 a 3.48 A. Un andlisis mas
detallado de la interaccidon (Figura 47) revela que el ligando se posiciona correctamente dentro

del sitio activo, aunque adopta una pose invertida respecto a la orientacion observada en la
estructura Holo.
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Figura 48 Comparacion de los resultados de docking entre la estructura Holo con bias (azul) y la
estructura modificada (verde). Se representa la energia media de los clusteres frente a su poblacién. Los
valores numéricos corresponden al RMSD respecto a la estructura Holo.



Figura 47 Comparacion de la orientacién del ligando tras el redocking sobre el sitio modificado, se
observa la estructura Holo original (verde) y en Azul el resultado sobre el sitio modificado , con un rmsd
de 1.08. Se observa que la modificacion del sitio activo se asemeja al original

Por ultimo se evaluaron las interacciones entre el sitio activo y el ligando, encontrando la misma
interaccion que se encontraba originalmente pero interactuando con otro atomo del ligando
(Figura 49) , en la Tabla 18 se resumen las interacciones encontradas en los 3 casos (Holo ,
Apo y Apo mod)



Figura 49 Interaccion entre el ligando y el sitio Apo modificado

Interaccion Holo Apo Mod Apo
Puente Hidrégeno 7 6 4
Aromatica 3 5 0
Total 10 1 4

Tabla 18 Resumen comparativo de las interacciones identificadas entre el receptor y el ligando
en las tres conformaciones analizadas: Holo (estructura cristalografica), Apo Mod y Apo (mejor pose de
docking). Se indican la cantidad de interacciones por tipo (puentes de hidrégeno y aromaticas).



De esta etapa puede concluirse que es posible aproximarse a la conformacion
observada en la estructura Holo partiendo de la estructura Apo. Si bien, en este ejemplo, no se
logra replicar exactamente la estructura original, se obtiene una configuracién similar de
manera rapida y sin necesidad de recurrir a simulaciones de dinamica molecular o procesos de
minimizacion de energia. No obstante, el método aun presenta margen de mejora,
especialmente en lo referido a la incorporacién de variaciones en el backbone y al
perfeccionamiento en la modificacion de los angulos, los cuales todavia generan ciertos
artefactos estructurales.

5.9 Reconstruccion del Sitio Activo - Global

Esta modificacion del sitio activo se aplicé de manera sistematica a todo el conjunto de
sistemas analizados. En la Tabla 19 se resumen los resultados de los docking realizados sobre
los sitios activos modificados para cada sistema. En lineas generales, se observa una mejora
significativa respecto a los resultados obtenidos sobre las estructuras Apo originales, con
valores de energia de unién, poblacion de clusteres, y lo mas importante, valores de RMSD
contra la estructura de referencia mas similares a los obtenidos en las estructuras Holo. Esto
muestra que es posible a partir del analisis de la estructura apo y los movimientos usuales
observados entre conformaciones holo y apo, transformar una en la otra.

Sistema Poblacion RMSD Apo Interacciones RMSD Interacciones
(%) (Bias) M. Apo M. Holo Holo
Adipocyte 49 118 2 1.01 2
Androgen 43 1.52 1 1.48 1
Receptor
B - Lactasa 84 2.34 1 2.33 2
C-MET 55 3.53 6 0.81 6
Guanylate 99 210 7 215 6
HSP 90 87 3.90 3 4.10 3
PTP1B 48 4.82 6 112 5
Ricin 84 1.08 1 0.95 10

TIE-2 98 0.93 5 0.76 5



UAPI 67 4.33 3 0.98 7

Tabla 19 Resumen comparativo de los resultados de docking obtenidos para cada sistema utilizando la
estructura Apo modificada. Con % Poblacién ,RMSD e interaccion es del caso modificado, y su
comparativa con el caso Holo

En la Figura 50 se compara el RMSD de las poses obtenidas respecto a la estructura

cristalografica para cada sistema, excluyendo tres casos especificos para los que no se logré
una recuperacion adecuada. En el resto de los sistemas analizados, la modificacién del sitio
activo permitié recuperar poses muy similares a la cristalografica, Los casos en los cuales no se
logré una mejora sustancial se detallan en el apartado correspondiente, evidenciando las
limitaciones del enfoque en ciertos contextos estructurales mas complejos.
En la figura se compara la variacién entre los RMSD de la estructura original (Verde) y Apo
modificado (Verde). En la misma se observa en casi todos los casos valores similares lo que
hace intuir una poses similares, salvo en 3 casos (C-MET , PTP1B y UAPI) donde no se
obtienen estructuras similares. Es interesante destacar que en estos tres casos los ligandos
son grandes, que poseen mayores puntos de interaccién y mayor numero de angulos posibles,
siendo probablemente mas sensibles a las variaciones del sitio activo.

Comparacion de RMSD Apo Mod vs RMSD Criginal
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Figura 50 Comparacién de los valores de RMSD obtenidos para las poses generadas mediante docking
sobre la estructura original (en azul) y la estructura Apo modificada (en verde) respecto a la conformacion
cristalografica de referencia. En la mayoria de los casos, la modificacion racional del sitio activo permitio
obtener poses mas cercanas a la estructura experimental.

Por ultimo, se compard el nimero de interacciones formadas en las poses obtenidas a partir de
la estructura original y la estructura modificada (Figura 51). En general, se observé un nimero
practicamente equivalente de interacciones en ambos casos, con algunas excepciones
puntuales en las que de todos modos distintos atomos del ligando interactuaron con los mismos



residuos del sitio activo. Estas diferencias podrian atribuirse a la flexibilidad intrinseca de
ciertos residuos voluminosos y flexibles (i.e Leu o lle), que permiten ajustes locales sin
afectar significativamente el patrén global de interaccion.
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Figura 51 Comparacion del numero total de interacciones proteina-ligando observadas para cada
sistema, obtenidas a partir del docking sobre la estructura Holo (en verde) y la estructura Apo modificada
(en azul). En general, se observan cantidades similares de interacciones en ambos casos, con algunas
variaciones atribuidas a ligeros desplazamientos de los ligandos o a la flexibilidad local de residuos
voluminosos del sitio activo.

5.10 Conclusion

En este capitulo se realizdé un analisis pormenorizado del sitio activo, centrado en los
cambios conformacionales que ocurren ante la presencia de un ligando, con el objetivo de
evaluar si es posible identificar, al menos parcialmente, las modificaciones estructurales que
facilitan la interacciéon entre el sitio activo y el ligando, utilizando como herramienta
principal el docking molecular, y su version sesgada (bias docking).

A partir de los resultados obtenidos, se observa que las modificaciones del sitio
activo ocurren principalmente a nivel de la orientacion de los residuos que lo conforman.
Estos cambios no siguen un patréon uniforme ni predecible: pueden involucrar tanto regiones
altamente conservadas como zonas con mayor flexibilidad estructural, sin que se identifique
una tendencia clara. Algo similar se observa al analizar los cambios en el area superficial y/o
volumen del pocket; si bien se podria suponer que la union del ligando induce una apertura del
sitio activo, los datos no muestran un comportamiento sistematico que lo confirme.

No obstante, al aplicar modificaciones racionales sobre los angulos de torsidon
(particularmente los angulos x de residuos clave), fue posible reconstruir eficazmente el sitio



activo en su conformacion ligada, recuperando poses e interacciones altamente similares
a las presentes en la estructura cristalografica de referencia.

Estos resultados demuestran el potencial de esta estrategia para mejorar la prediccién
de unidon en ausencia de estructuras Holo, aunque también subrayan la necesidad de
desarrollar herramientas que permitan automatizar este procedimiento, evaluando de manera
sistematica las posibles conformaciones que pueden adoptar los residuos del sitio activo. Este
constituye un desafio relevante para futuras investigaciones, especialmente en el contexto de
distintas familias de proteinas con alta flexibilidad local.



Discusion y Perspectivas Futuras

6.1 Discusion

En esta tesis doctoral se desarrollaron y aplicaron estrategias avanzadas en docking
molecular con el objetivo de mejorar las limitaciones clasicas asociadas a la rigidez del receptor
y la precision de la prediccion proteina-ligando. El trabajo se estructuré en tres grandes ejes:
primero, se optimizd el virtual screening sobre el complejo bacteriano LoICDE mediante la
identificacion de sitios de solvente y la consecuente implementacion de Bias Docking,
mejorando asi la seleccion de inhibidores potenciales para esta proteina. En segundo lugar, se
integraron el modelado estructural mediante AlphaFold, andlisis filogenéticos, y docking
molecular para predecir sustratos de citocromos P450 bacterianos (BacCYPs) directamente a
partir de su secuencia, logrando inferencias funcionales robustas. Finalmente, se abordd de
manera explicita el impacto de la flexibilidad del sitio activo en el éxito del docking,
demostrando que la modificacidon controlada de estructuras Apo puede aproximar los resultados
a los obtenidos con conformaciones Holo.

En el capitulo dedicado al Virtual Screening en LolICDE se aborddé uno de los
principales desafios en el disefio de antibidticos: la identificacion de inhibidores efectivos frente
a blancos moleculares complejos, ya identificados y seleccionados. Recordemos que LolCDE
es una proteina presente en bacterias Gram-negativas, responsable del transporte de
lipoproteinas desde la membrana interna hacia el periplasma. Este complejo forma parte de un
sistema esencial para la viabilidad bacteriana, resultando en un blanco atractivo para el
desarrollo de nuevos antimicrobianos debido a su rol fundamental en la biogénesis de la
membrana externa y, especialmente, por estar ausente en células humanas, lo cual minimiza el
riesgo de efectos adversos derivados de la inhibicion cruzada.El docking molecular
convencional aplicado a estos sistemas presenta limitaciones significativas, principalmente
debido a la baja definicion de los sitios de unidon y a la falta de consideracion de la dinamica
conformacional de las proteinas. Estas restricciones afectan negativamente la precisién del
virtual screening, generando una elevada proporcién tanto de falsos positivos, cémo de falsos
negativos.

Para superar estas limitaciones, se implementd una estrategia combinada que integré el
mapeo de sitios de solvente mediante la realizacion de simulaciones de dinamica molecular en
presencia de cosolventes, seguido de la incorporacién de esta informacién en los calculos de
docking mediante la estrategia de Bias Docking. Se aplicaron mapas de energia modificados
para favorecer interacciones con sitios tanto hidrofilicos cémo hidrofébicos previamente
detectados en las simulaciones, buscando asi mejorar la especificidad y relevancia bioldgica de
las poses predichas. Los resultados obtenidos, y el analisis de controles positivos, evidenciaron
que esta aproximacion permitié reducir significativamente el niumero de falsos positivos, uno de
los mayores problemas en estrategias de busqueda virtual. El filtrado de los datos a través del
analisis de Z-scores, combinado con la evaluacion de las interacciones proteina-ligando,



permitid optimizar la identificacion de compuestos de interés. Actualmente, la confirmacion
experimental de estos resultados se encuentra en curso, llevada a cabo por un grupo
colaborador, lo que permitira validar la eficacia del enfoque propuesto.

En este capitulo, la investigacion se centrd en el andlisis de los BacCYPs, proteinas
clave en las rutas biosintéticas de productos naturales microbianos. Determinar su rol preciso
en la produccion de estos metabolitos es esencial para comprender, no solo su biosintesis, sino
también su enorme potencial biotecnolégico. En los ultimos afios, la disponibilidad de genomas
microbianos ha aumentado exponencialmente, dando lugar a la anotacién actual de mas de
100.000 secuencias de BacCYPs. Sin embargo, en la mayoria de los casos, dicha anotacion se
limita a la asignacién a una familia de proteinas, en este caso BacCYP, sin informacion sobre
su funcién especifica o tipo de sustrato.

Ante este escenario, predecir in silico el rango de posibles sustratos y reacciones
catalizadas por cada BacCYP se presenta como un desafio complejo y estratégico. Este
capitulo muestra cdmo una estrategia integradora que combina técnicas de docking molecular
con herramientas bioinformaticas (como el analisis filogenético y del contexto gendémico), y
quimio informaticas (como la comparacion de estructuras quimicas usando el indice de
Tanimoto), puede aportar soluciones efectivas a este interesante problema. Esta aproximacion
multidimensional permite acotar de manera significativa el universo de sustratos posibles,
generando hipotesis funcionales fundamentadas, para luego avanzar en su validacién
experimental.

Los resultados obtenidos muestran que la identificacion de los sustratos y la capacidad
predictiva del método desarrollado representan un avance sustancial. Sin embargo, es
importante remarcar que, aunque la estrategia demuestra gran potencial, los hallazgos deben
interpretarse como una prueba de concepto. En este sentido, se destaca que los continuos
avances en genodmica, transcriptomica y metaboldmica permitiran enriquecer las bases de
datos de referencia, lo cual fortalecera y enriquecera las predicciones de sustrato, y mejorara
sustancialmente el enfoque propuesto en esta tesis.

Desde un punto de vista mas general, la estrategia desarrollada pone de manifiesto el
valor de los métodos bioinformaticos que integran diferentes capas de informacion: por un lado,
el caudal creciente de secuencias y anotaciones funcionales; por el otro, el detalle estructural
derivado de modelos tridimensionales de proteinas. Esta convergencia permite ir mas alla de la
asignacion genérica de una proteina a una familia, y comenzar a abordar, con mayor precision,
su funcién bioquimica especifica y su rol en un contexto biolégico especifico.



Ademas del interés académico, la prediccion de sustratos en BacCYPs tiene
implicancias biotecnoldgicas concretas. Muchos de estos enzimas participan en la biosintesis
de compuestos bioactivos con aplicaciones potenciales como antibiéticos, antitumorales o
biosurfactantes. Comprender qué sustratos pueden modificar o transformar estos compuestos,
no solo permite descifrar rutas metabdlicas desconocidas, sino también identificar blancos para
ingenieria metabdlica o disefio racional de nuevas moléculas. En este contexto, herramientas
como AlphaFold —capaz de generar modelos estructurales de alta precision incluso en
ausencia de estructuras experimentales—, y el uso de contextos génicos conservados,
representan una oportunidad concreta para extender este tipo de analisis a BacCYPs aun no
caracterizados.

En resumen, este capitulo plantea una metodologia robusta y escalable para abordar la
prediccion de sustratos en BacCYPs, con potencial de aplicacion en estudios funcionales,
descubrimiento de nuevos productos naturales y biotecnologia racional.

Finalmente, el tercer problema tratado se encuentra vinculado a la flexibilidad del
sitio activo, donde aun persisten numerosos desafios abiertos. Abordar la representacién mas
realista de la flexibilidad estructural en los protocolos de docking constituye una linea de
investigacion critica en el area de desarrollo de inhibidores.

Considerando que los métodos tradicionales de docking molecular asumen una
conformacion rigida del receptor, lo cual constituye una limitacién importante cuando el éxito de
la union depende de cambios conformacionales sutiles o significativos, especialmente en el
sitio activo. En primer lugar, en la presente tesis se analizé comparativamente la variabilidad
conformacional de sitios activos entre estructuras Apo y Holo. Se caracterizaron las diferencias
en los angulos chi de residuos del sitio activo, y se realizaron modificaciones racionales de las
estructuras Apo, orientadas a reproducir parcialmente las caracteristicas observadas en las
estructuras Holo. Se evalué el impacto de estas modificaciones sobre los resultados de
docking, incluyendo la energia de unién, el RMSD contra la estructura de referencia y poblacién
de los clusteres de cada pose obtenida. La estrategia adoptada consistid en identificar y
modificar racionalmente los principales cambios en el sitio activo observados entre estructuras
Apo y Holo, centrandose especialmente en los angulos x de residuos criticos para la union.
Posteriormente, se analizaron los efectos de estas modificaciones sobre la calidad y estabilidad
de las poses obtenidas.

Los resultados obtenidos demostraron que, aunque no siempre es posible reproducir
completamente el comportamiento de una estructura Holo partiendo de su forma Apo, la
introduccion de ajustes conformacionales dirigidos permite mejorar sustancialmente la
prediccion de union, o sea los resultados del docking. En particular, se observé una disminucion
significativa del RMSD de las poses respecto a la estructura de referencia y un aumento en la
ocupacion de clusteres representativos del estado Holo. Estos hallazgos refuerzan la nocion de
que la flexibilidad local en el sitio activo, incluso aplicada de manera parcial y dirigida, puede
ser suficiente para potenciar la performance del docking en escenarios donde el receptor
experimenta cambios conformacionales al interactuar con el ligando.



Es importante destacar, que si bien en la presente tesis el numero de casos estudiados
fue limitado, esto permite analizarlos en detalle, y buscar, como muestran los resultados,
generar una primer prueba de concepto, que demuestra la validez y el potencial de la estrategia
seleccionada y la hipotesis de trabajo subyacente.

En conjunto, este estudio destaca la importancia de considerar explicitamente la
flexibilidad del sitio activo en protocolos de docking, proponiendo un enfoque practico para
mejorar predicciones de unidén partiendo de estructuras Apo, sin necesidad de recurrir
inicialmente a simulaciones de dinamica molecular extensivas. Esta linea de trabajo constituye
ademas una base conceptual solida para futuros desarrollos orientados a la integraciéon de
flexibilidad en esquemas de docking de alta eficiencia.

6.2 Perspectivas Futuras

Existen muchos estilos y tipos de tesis doctorales, algunas resuelven un problema
especifico, otras proponen un desarrollo tecnoldgico, otras utilizan herramientas existen para
responder interrogantes sobre la biologia. El presente trabajo de tesis, me permitié durante su
desarrollo navegar los diferentes aspectos y abordajes de las mismas, siempre centrado en un
objetivo especifico, mejorar los métodos de docking. Sin embargo, habiendo llegando al final
del recorrido, la misma se presenta como una tesis que, habiendo trabajado tres problemas
especificos:

i) busqueda de inhibidores de LoICDE,
ii) identificacion de los sustratos de los BacCYPs
iii) tratamiento de la flexibilidad del receptor en los esquemas de docking

Representa un solido punto de partida, y prueba de concepto bioinformatica (o in-silico)
para el desarrollo y avance futuro del abordaje de estos tres ejes, tanto por nuevas técnicas
bioinformaticas, como por su inesquivable verificacion experimental. En este contexto, la
principal perspectiva futura que surge del trabajo es la validacién experimental de los
resultados obtenidos, especialmente en lo referido a los sustratos predichos en el capitulo 3 y
a los compuestos/sustratos identificados en el capitulo 4. Asimismo, el enfoque de
reconstruccion racional del sitio activo explorado en el capitulo 5, cuya eficacia fue evaluada
mediante simulaciones de docking, representa una linea prometedora para ser desarrollada y
validada en profundidad en trabajos posteriores.

En relacion con los potenciales inhibidores del complejo LolCDE identificados en esta
tesis, los resultados obtenidos representan un primer paso hacia la exploracion de este blanco
terapéutico poco explotado, pero de gran relevancia en bacterias Gram-negativas. Los
compuestos seleccionados constituyen hits iniciales que, si bien fueron priorizados mediante
criterios estructurales y energéticos, requieren validacién experimental mediante ensayos de
afinidad y actividad antibacteriana. En este sentido, la implementacién de pruebas de inhibicion
de crecimiento, ensayos de MIC y validaciones funcionales en modelos celulares representaria



un avance clave. Ademas, la estrategia utilizada en este capitulo —que incluye filtrado basado
en similitud, modelado estructural y docking racional— podria aplicarse en el futuro a otros
sistemas de transporte lipoproteico o complejos homélogos en otras especies patdégenas,
extendiendo asi el impacto metodolégico de este enfoque. Esperamos, que en el contexto de la
colaboracién con GARDP algunos de los mismos sean evaluados en el futuro cercano.

Un desafio a futuro es mejorar la integracién de enfoques computacionales en el
pipeline farmacéutico, habiendo ya algunos casos como el de la abaucina [66] demuestra
que la IA y el docking pueden integrarse exitosamente en la busqueda de antibidticos. La
combinaciéon de machine learning para explorar el espacio quimico, sumada a herramientas
como la prediccién de estructura proteica (AlphaFold) y simulaciones de acoplamiento
molecular, permite identificar y optimizar hits de manera mas rapida y eficiente que los métodos
tradicionales

Este enfoque computacional, siempre validado con experimentos rigurosos,
probablemente generard mas candidatos focalizados en dianas especificas de patégenos
dificiles. A medida que mejoren los modelos predictivos, podriamos ver una enorme
aceleracion en la tasa de descubrimiento de lead compounds contra objetivos antes
considerados "intratables" en bacterias Gram-negativas.

Por su parte, la identificacion de los sustratos de BacCYPs puede enmarcarse en
proyectos de descubrimiento de productos naturales, anotaciéon funcional de genomas
microbianos y bioingenieria metabodlica orientada a la produccién de compuestos bioactivos.
Dada la enorme cantidad de BacCYPs sin caracterizar presentes en genomas bacterianos, la
prediccion in silico de sus sustratos constituye una herramienta estratégica para priorizar
blancos experimentales, acelerar la anotacion funcional y abrir nuevas rutas de exploracion
metabdlica.

Desde una perspectiva biotecnoldgica, los BacCYPs representan enzimas de interés
por su capacidad para realizar reacciones quimicas dificiles de reproducir sintéticamente, como
hidroxilaciones, epoxidaciones y desmetilaciones. Por ello, la caracterizacion de nuevos
BacCYPs con funciones bien definidas puede contribuir al desarrollo de plataformas de
biocatalisis selectiva, asi como al rediseiio de rutas metabdlicas para producir antibiéticos,
antifungicos, hormonas vegetales o metabolitos secundarios con valor industrial o farmacéutico.

Asimismo, este tipo de estudios se alinea con iniciativas globales como la
bioprospeccion de microbiomas (por ejemplo, en suelos, ambientes extremos o microbiota
de insectos) y el desarrollo de biosintesis racional de compuestos naturales, por lo que
futuras colaboraciones interdisciplinarias con laboratorios de microbiologia, quimica de
productos naturales, o biocatalisis podrian acelerar la transicién de estas predicciones in silico
hacia aplicaciones concretas.

Los resultados obtenidos en esta tesis constituyen una prueba de concepto
bioinformatica para la prediccion de sustratos de BacCYPs, utilizando un enfoque integrador
que combina analisis filogenético, contexto gendmico y modelado estructural con docking



racional. Esta estrategia permitié reducir significativamente el universo de posibles sustratos
para enzimas sin caracterizacion previa, facilitando hipétesis funcionales fundamentadas que
pueden guiar futuras validaciones experimentales. En este sentido, el disefio de experimentos
que incluyan la expresion heterologa de los BacCYPs priorizados, la realizacion de
ensayos de biotransformacion con sustratos candidatos y el analisis de productos por
técnicas analiticas (como LC-MS o RMN), representa el siguiente paso logico en la transicion
desde el modelo in silico hacia su validacion in vitro.

Mas alla del valor académico de la anotacién funcional, los BacCYPs tienen un alto
potencial biotecnolégico. Por ejemplo, los P450 de Clase VIl —como CYP102A1 (BM3)—
han sido utilizados como plataformas autosuficientes para biocatalisis industrial, y mediante
ingenieria dirigida han demostrado la capacidad de realizar oxidaciones complejas de forma
regio- y estereoselectiva, o que los convierte en herramientas atractivas para la sintesis de
derivados farmacéuticos [67]. La estrategia de prediccidn estructural presentada en esta tesis
podria aplicarse directamente al disefio de nuevas variantes de BacCYPs, optimizadas para
modificar sustratos especificos de interés industrial o farmacoldgico, especialmente en
contextos donde se busca funcionalizacién selectiva dificil de lograr por medios quimicos
tradicionales.

Ademas, estudios recientes han documentado el papel de los BacCYPs en procesos
de biodegradacién ambiental, mostrando que ciertas enzimas bacterianas pueden catalizar
reacciones de deshalogenacion o desnitracion de contaminantes organicos persistentes,
incluso bajo condiciones de bajo oxigeno. Esta capacidad de los BacCYPs para oxidar, reducir
o detoxificar compuestos toxicos posiciona a estos enzimas como candidatos clave para
aplicaciones en biorremediacion, en particular si se combinan con enfoques de ingenieria de
enzimas o biologia sintética. En este contexto, la metodologia desarrollada en este trabajo
podria emplearse para identificar BacCYPs con potencial en biodegradacién ambiental,
guiando la seleccién racional de enzimas para ensayos funcionales orientados a la eliminacién
de pesticidas, solventes clorados u otros xenobiéticos [68].

Finalmente, y en relacién con el ultimo capitulo, como emerge de los resultados de la
presente tesis, uno de los principales desafios identificados a lo largo de este trabajo es la
representacion adecuada de la flexibilidad del receptor en protocolos de docking molecular.
La incapacidad de muchos métodos tradicionales para capturar los cambios conformacionales
que acompafian la unién de ligandos limita la precision en la prediccién de poses y afinidades
de unidn, especialmente en sistemas donde la transicién entre estados Apo y Holo implica
ajustes significativos en el sitio activo. La importancia de considerar explicitamente la
flexibilidad del receptor se ha vuelto cada vez mas evidente, y las estrategias basadas en
modificaciones racionales de la estructura Apo, como las aplicadas en esta tesis, representan
un primer paso en esa direccion. Sin embargo, superar esta limitacién de manera sistematica y
generalizable requerira integrar nuevas herramientas que permitan modelar de forma mas
realista la dinamica estructural de las proteinas.

En este contexto, el desarrollo reciente (y su enorme potencial a futuro) de modelos de
inteligencia artificial para la prediccién de estructuras proteicas, y en particular el surgimiento



de AlphaFold[70], ha transformado el panorama de la biologia estructural. AlphaFold no solo
permite obtener modelos de alta precisiéon para proteinas individuales, sino que también ha
abierto la posibilidad de explorar diferentes estados conformacionales, incluyendo formas
alternativas relacionadas con la funcion bioldgica o la unién de ligandos. La reciente generacion
de AlphaFold-Multistate Models[69] y desarrollos afines sugiere que sera posible en un futuro
cercano predecir no solo estructuras estaticas, sino también paisajes conformacionales
accesibles para cada proteina.

Integrar estas capacidades de prediccién estructural avanzadas con estrategias de
docking molecular, como el utilizado en la presente tesis, abre un nuevo horizonte para abordar
el problema de la flexibilidad del receptor. La combinacién de modelos de IA que capturen la
diversidad conformacional natural de las proteinas, junto con técnicas como Bias Docking y
ensemble docking[71] permitira construir pipelines de busqueda virtual que incorporen de
manera explicita la flexibilidad del receptor como variable clave. De este modo, el futuro del
docking molecular no radica unicamente en mejorar las funciones de puntaje, sino en redefinir
el concepto mismo de receptor, pasando de entidades rigidas a poblaciones
conformacionales dinamicas. Este cambio de paradigma sera esencial para aumentar la
aplicabilidad y el impacto del docking en el descubrimiento racional de nuevos farmacos y en la
caracterizacion funcional de proteinas de interés biomédico e industrial.

Desde una perspectiva general, quiero ademas destacar, que la expansién del uso de
modelos de IA en otros ambitos del estudio proteina-ligando también esta creciendo
rapidamente. En particular, existen desarrollos recientes que aplican redes neuronales
profundas para mejorar directamente el proceso de docking per se[72] reemplazando
algoritmos tradicionales de busqueda conformacional. Asimismo, la |A se esta utilizando para
rescoring de resultados de docking, aplicando modelos entrenados en grandes bases de datos
experimentales para, de este modo, mejorar la discriminacion entre poses correctas e
incorrectas, abordando asi uno de los cuellos de botella histéricos de los métodos de docking.

Finalmente, una linea de expansién particularmente prometedora es la aplicacion de
modelos generativos de IA[73] —como modelos de difusion, redes generativas adversariales
(GANs) o modelos auto-regresivos— para disefar nuevos ligandos de manera dirigida a
pockets proteicos especificos. Estos modelos permiten crear estructuras quimicas
novedosas optimizadas para encajar en sitios activos predeterminados, transformando el
proceso de descubrimiento de ligandos en un enfoque de disefio racional asistido por IA. De
esta manera, la IA no solo se limita a analizar y optimizar interacciones existentes, sino que
también comienza a generar nuevos espacios quimicos adaptados a objetivos biolégicos
especificos, abriendo un nuevo paradigma en la investigacion y el desarrollo de farmacos.

En conjunto, la convergencia de avances en modelado estructural, prediccién de
interacciones y disefio de moléculas mediante inteligencia artificial promete redefinir el futuro
del docking molecular, incrementando su precision, alcance y aplicabilidad en el descubrimiento
racional de nuevos agentes terapéuticos.
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