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Glosario Glosario

Glosario

= Protein Data Bank.- Estilo de formato utilizado en bioinformética que contiene informa-
cidn estructural de moléculas y macromoléculas. También puede ser que se use como base

de datos.
» NCC.- Transportador Na*Cl~ de membrana esencial para la funcién renal.

= Ligando.- Molécula, generalmente pequena, que se une a una biomolécula (como una

proteina, un receptor o una enzima) y desencadena o modula su actividad.

= Simulacion in silico.- Tipo de simulacion que utiliza modelos y software para estudiar

procesos bioldgicos en un entorno virtual.

= Contrasportador.- Subcategoria de proteinas de transporte de membrana que acoplan el
movimiento favorable de una molécula con su gradiente de concentracién y el movimiento

desfavorable de otra molécula contra su gradiente.
» Tiazidas.- Clase de medicamentos diuréticos.

= Docking o unién ligando-proteina.- Técnica computacional utilizada para predecir la

forma en que dos moléculas se acoplan entre si.
= Aminoacido.- Unidad basica de las proteinas.

= Interacciones de Van der Waals.- Ocurren cuando moléculas con formas complemen-
tarias se acercan entre si. Estas moléculas pueden no tener carga y solo contener enlaces
no polares, pero al entrar en contacto cercano, se puede inducir un dipolo instantdneo que

permite interacciones electrostaticas débiles entre grupos con cargas opuestas [ 1.

= Enlaces de hidrogeno.- Ocurren entre moléculas que contienen dipolos, donde la atrac-
cion electrostatica se produce entre un dtomo de N o O parcialmente negativo (con un par
de electrones solitario) y un dtomo de hidrégeno parcialmente positivo unido a un dtomo

de N o O diferente.
= Interacciones ionicas.- Son interacciones atractivas entre iones con cargas opuestas. Son
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Glosario Glosario

la interaccion intermolecular mds fuerte que involucra carga.

= Enlaces covalentes entre cisteinas.- Se forman por la oxidacién de dos residuos de cis-
teina, que pueden encontrarse dentro de una misma cadena proteica o entre dos cadenas

separadas.

= Hélice .- Estructura helicoidal dextrégira estabilizada por puentes de hidrégeno entre

nitrogenos y grupos carbonilo de los enlaces peptidicos.

= Laminas f3.- Estructuras formadas por cadenas polipeptidicas dispuestas en paralelo o
antiparalelo, estabilizadas por puentes de hidrégeno entre los grupos carbonilo y amida de

cadenas adyacentes.
= Relajacion.- Proceso en el que se minimiza la energia de la estructura proteica.

= Energia de union.- Representa la cantidad total de energia liberada cuando el ligando se

une al receptor. Una mayor energia de union indica una interaccion mas fuerte.

= Eficiencia del ligando.- Relacion entre la energia de unién y el nimero de dtomos no
hidrégeno presentes en el ligando. Indica qué tan eficiente es el ligando en funcién de su

tamano.

= Constante de inhibicion (Ki).- Valor derivado de la energia de unién que mide la con-

centracion de ligando necesaria para inhibir la actividad del receptor en un 50 %.

= Energia interna del ligando.- Energia inherente del ligando en su conformacion actual,

incluyendo la energia torsional y las interacciones intramoleculares.

= Energia van der Waals y enlaces de hidrégeno.- Conjunto de interacciones atractivas

entre ligando y receptor, esenciales para la estabilidad y especificidad de la unidn.

= Energia electrostatica.- Atraccion o repulsion entre cargas opuestas presentes en el li-

gando y el receptor.

= Energia torsional.- Energia requerida para que el ligando cambie su conformacion, rela-

cionada con su flexibilidad para adaptarse al receptor.
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Enlace de hidrégeno.- Interaccion atractiva que contribuye a la especificidad y estabili-

dad del complejo ligando-receptor.

= Interacciones de Van der Waals.- Interacciones atractivas o repulsivas que son funda-

mentales para la estabilidad del complejo ligando-receptor.

= Interacciones electrostaticas.- Interacciones entre atomos cargados de la proteina y del

ligando, que afectan la afinidad de la union.

= Energia de solvatacion.- Energia asociada a la desolvatacion del ligando durante su unién

a la proteina.

= Ruptura de la cadena.- Penalizacion aplicada por interrupciones en la cadena de la pro-

teina, que pueden afectar la estabilidad del complejo.

= Restricciones de coordenadas.- Penalizaciones por desviaciones en las posiciones atomi-

cas del ligando respecto a las coordenadas deseadas.

= Restricciones de angulos torsionales.- Penalizaciones por desviaciones en los dngulos

torsionales del ligando, importantes para mantener su conformacion.

= Angulo omega.- Pardmetro que evalda las penalizaciones por desviaciones en los dngulos

de enlace peptidico, fundamentales para la estabilidad estructural.

= Rama.- Evaluacion de la geometria de los dngulos de torsion de la cadena principal de la
proteina mediante el grafico de Ramachandran, asegurando la correcta estabilidad tridi-

mensional.

= Criomicroscopia electrénica.-técnica avanzada que permite estudiar la estructura de ma-

cromoléculas biolégicas, como proteinas y dcidos nucleicos, a resolucion cercana al &tomo
Abrieviaturas
= HNCC.- Contrasportador NCC de humano

= BNCC.- Contrasportador NCC de Anguila.
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= Cry-em.- Criomicroscopia electronica

s PDB.- Protein Data Bank
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Resumen Resumen

Simulacién de la funcién del cotransportador de Na™Cl~ sensible a tiazidas (NCC)
por

Josue David Diaz Gutiérrez

Resumen

La simulacion de proteinas ha emergido como una herramienta fundamental en la investigacion
dado que apoya a reducir tiempo y recursos en difentes lineas de investigacion.[2] [3] Con
la implementacion de modelos de redes neuronales e inteligencia artificial, la simulacion in
silico se ha convertido en un apoyo crucial para diferentes lineas de investigacion relacionada a

biologia celular.

En este trabajo, se propone la simulacién in silico de la funcién del cotransportador Na®™Cl~
sensible a tiazidas en dos especies: humano y anguila. Este cotransportador desempefia un papel
esencial en el funcionamiento renal y las mutaciones en su estructura pueden estar asociadas con
enfermedades relacionadas con la hipertension debido a alteraciones en el intercambio salino. El
objetivo principal es evaluar el efecto del ligando, que en el marco de este trabajo se utilizaran

las tiazidas[4], sobre estas proteinas y determinar su capacidad para inhibir su funcion.

Para ello, se llevd a cabo una metodologia que incluy6 la obtencién de las estructuras protei-
cas en formato Protein Data Bank y su preparacion mediante dos etapas principales: relajacion
y busqueda de cavidades. Asimismo, se realizé la relajacion de la tiazida para proceder a la

simulacién de la interaccion ligando-proteina.

Los resultados obtenidos indican que HNCC presenta la mejor conformacion para la interaccion
con la tiazida, debido a su mayor estabilidad energética, mejor eficiencia del ligando y un perfil
de interacciones mds favorable en comparacion con BNCC. A pesar de que BNCC exhibe venta-
jas en términos de flexibilidad y solvatacion, los andlisis realizados con dos softwares diferentes

confirman que HNCC es la conformacion 6ptima para la interaccion con la tiazida.
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Abstract Abstract

Simulation of the function of the thiazide-sensitive Na™Cl~ cotransporter (NCC)
by

Josue David Diaz Gutiérrez

Abstract

Protein simulation has emerged as a fundamental tool in research, as it helps reduce time and re-
sources across different lines of investigation [2]] [3]]. With the implementation of neural network
models and artificial intelligence, in silico simulation has become a crucial support for various

fields of research related to cell biology.

In this work, we propose the in silico simulation of the function of the thiazide-sensitive Na*CI~
cotransporter in two species: human and eel. This cotransporter plays an essential role in renal
function, and structural mutations can be associated with diseases related to hypertension due
to alterations in salt exchange. The main objective is to evaluate the effect of the ligand —
thiazides, in the context of this work [4]] on these proteins and determine their ability to inhibit

the cotransporter’s function.

To achieve this, a methodology was employed that included obtaining the protein structures in
Protein Data Bank format and preparing them through two main stages: relaxation and cavity
detection. Additionally, the thiazide was relaxed in preparation for simulating the ligand—protein

interaction.

The results obtained indicate that HNCC exhibits the best conformation for interacting with
thiazide, due to its greater energetic stability, better ligand efficiency, and a more favorable in-
teraction profile compared to BNCC. Although BNCC shows advantages in terms of flexibility
and solvation, analyses performed with two different software tools confirm that HNCC is the

optimal conformation for interaction with thiazide.
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Introduccion Introduccion

Introduccion

El desarrollo de farmacos constituye uno de los pilares fundamentales de la medicina moderna;
sin embargo, los métodos tradicionales presentan limitaciones en términos de tiempo, costos
y eficiencia, aspectos que han comenzado a optimizarse gracias a los avances tecnoldgicos re-
cientes [2]. En este contexto, la inteligencia artificial (IA) se posiciona como una herramienta
disruptiva, con el potencial de transformar radicalmente las estrategias de descubrimiento y di-
sefo de nuevos tratamientos [3]]. Particularmente, el modelado de proteinas asistido por IA esta

redefiniendo nuestra comprension de las interacciones moleculares a nivel atdmico.

El uso de algoritmos avanzados de aprendizaje automatico, incluyendo redes neuronales pro-
fundas y técnicas de aprendizaje por refuerzo [5], ha permitido predecir con notable precision
la estructura tridimensional de proteinas y simular su comportamiento en distintos entornos
bioquimicos [6]]. Estas innovaciones se han materializado en herramientas que han contribuido
significativamente a logros cientificos de alto impacto, reconocidos incluso con premios de pres-
tigio internacional [[7]. De esta manera, la IA habilita a los investigadores a explorar de forma
virtual las interacciones entre proteinas y ligandos, acelerando la identificacion de candidatos a
farmacos prometedores y aumentando la eficiencia del proceso de validaciéon. Ademads, su ca-
pacidad para analizar grandes volimenes de datos gendmicos y protedmicos permite descubrir

patrones y relaciones complejas que resultarian inalcanzables mediante enfoques convenciona-

les.[8]]

En la presente tesis, se emplearan técnicas de modelado de proteinas impulsadas por IA para
simular la funcion del cotransportador de sodio-cloro (NCC), una proteina esencial en la regula-
cion de la presion arterial y objetivo terapéutico relevante en el tratamiento de ciertas patologias.
Para ello, se utilizardn programas computacionales de acceso libre que integran algoritmos de
inteligencia artificial para generar modelos estructurales de alta precision del cotransportador
en dos especies diferentes. Posteriormente, se aplicardn simulaciones de dindmica molecular y
ensayos de acoplamiento molecular virtual para estudiar las interacciones del NCC con tiazidas,

una clase de diuréticos ampliamente empleada en la terapéutica antihipertensiva [4]]. Estas inter-
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Objetivo Objetivo

acciones son fundamentales para comprender los mecanismos de inhibicién del cotransportador

y optimizar el disefio de nuevos agentes terapéuticos.

El objetivo principal de esta investigacion es comparar el desempefio de las tiazidas en dos es-

pecies diferentes, identificando posibles diferencias en la afinidad y la eficacia de la interaccion.

Objetivo

Simular la funcién del cotransportador de NatCl~ sensible a tiazidas (NCC) utilizando técnicas

de IA y validar los resultados con dos algoritmos diferentes.
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Capitulo 1

Antecedentes

1.1. Estado del Arte: Sistemas In silico

Las simulaciones se pueden clasificar segin su enfoque, propdsito y el tipo de modelo que
utilizan. Nos referimos a un modelo como una representacion simplificada y abstracta de un
sistema o fendmeno. Por ende, estos sistemas se basan en modelos matematicos, estocasticos,
basados en agentes o de redes, los cuales simplifican las caracteristicas clave de un sistema para

predecir su comportamiento bajo distintas condiciones.[9]]

Las simulaciones computacionales en la biotecnologia, también son conocidas como simulacio-
nes in silico, utilizan estos modelos para representar fendmenos bioldgicos, fisicos o quimicos

y predecir su comportamiento bajo distintas condiciones. [[10] [11]

Ademads de ser herramientas predictivas, permiten optimizar disefios, validar hipétesis cientificas

y reducir la necesidad de experimentos fisicos, lo que ahorra tiempo y recursos.

Con esta definicion de sistemas in silico, observamos su aplicacién en el &mbito de la simulacién
de proteinas, donde se emplean modelos computacionales para predecir su estructura y funcion.

Esto se puede llevar a cabo de diferentes formas:

= PLM (Protein Language Models): se utilizan para representar secuencias de proteinas en



1.1. ESTADO DEL ARTE: SISTEMAS IN SILICO CAPITULO 1. ANTECEDENTES

forma de embeddings. Un embedding es una representacion vectorial de una secuencia
de proteinas que contiene informacién relevante sobre la estructura y funcién de la propia

proteina.

= Secuencia-Estructura: en este caso, se utiliza un archivo FASTA. Este tipo de archivo
contiene la secuencia de aminodcidos de una proteina y, a partir de esta informacion, se

puede predecir o producir su estructura.

= Estructura-Secuencia: en este caso, se utiliza un archivo de tipo Protein Data Bank. Un
archivo PDB contiene informacion sobre la estructura tridimensional de una proteina, lo
que permite identificar en qué parte de la proteina se encuentra la cadena que se desea

localizar.

= Funcion: para estudiar la funcion de una proteina, es necesario contar previamente con su
estructura tridimensional (3D). Esta informacion permite realizar simulaciones adecuadas

mediante técnicas como el Docking[12] [13]]

Protein Models: The Standouts

|

aprr ‘ o a0a0 o sols 033
Deept0 DeepFRI @ @

SPADF=GO

ProthLh

Figura 1.1: Linea del tiempo de modelos computacionales para simulacion de proteinas, cada
color nos menciona un tipo de modelo diferente. Podemos destacar como los modelos

aumentaron en los afios 2021-2023 ([|13[)
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CAPITULO 1. ANTECEDENTES 1.1. ESTADO DEL ARTE: SISTEMAS IN SILICO

Como se puede observar en la figura el avance en el modelado computacional de proteinas
ha estado fuertemente impulsado por el desarrollo e integraciéon de modelos de aprendizaje au-
tomatico y redes neuronales profundas. El primer modelo destacado es DeepGO (2018)[|14], un
software de acceso libre que permite predecir la funcién de una proteina a partir de su secuencia
en formato FASTA, utilizando clasificaciones del Gene Ontology (GO). A partir de ese punto, se
ha generado una acelerada evolucion en la creacién de modelos mas complejos, con diferentes

enfoques y aplicaciones.

Entre los modelos mas influyentes en esta evolucion se encuentra AlphaFold2 (2021)[5], desa-
rrollado por DeepMind, que revoluciond la biologia estructural al permitir predecir la estructura
tridimensional de proteinas con una precision cercana a la obtenida experimentalmente. Le si-
gue RoseTTAFold, desarrollado el mismo afio por el Instituto de Disefio de Proteinas, el cual,
mediante una arquitectura de red neuronal de tipo three-track, ofrece una alternativa mds agil y
modular para el modelado estructural. En paralelo, modelos como ESMFold[15] y ESM-2[16],
desarrollados por Meta Al, introdujeron el uso de modelos de lenguaje entrenados con gran-
des corpus de secuencias proteicas para predecir estructuras de forma directa, sin necesidad de

alineamientos multiples.

Por otro lado, herramientas como ProteinMPNN (2022)[17] y ProtGPT2 (2023)[18]han amplia-
do el enfoque hacia el disefio de proteinas de novo, permitiendo generar secuencias a partir
de estructuras deseadas (estructura — secuencia), lo cual resulta valioso para la ingenieria de

proteinas y el disefio racional de farmacos.

Durante este periodo de desarrollo en la simulacién de proteinas, han destacado tres softwa-
res que han tenido mayor relevancia y uso en comparacion con los demds: SWISS MODEL
,AlphaFold y RoseTTAFold. Estos programas han sido ampliamente adoptados por la comu-
nidad cientifica debido a su accesibilidad, precision y versatilidad en distintos escenarios de

modelado estructural y disefio de terapias basadas en proteinas.

= AlphaFold: Es un software de simulacion de estructuras proteicas basado en técnicas de

aprendizaje automatico (machine learning). Su desarrollo comenz6 en 2018 como parte
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de la competencia CASP13 (Critical Assessment of Structure Prediction). No obstante,
fue hasta el afio 2020, con la participaciéon de AlphaFold2 en CASP14, cuando alcanzé
una precision del 92.4 %, posicionandose como una herramienta altamente confiable para
la prediccidn estructural de proteinas. Esta mejora significativa fue posible gracias a la
incorporacién de mecanismos de atencion, aprendizaje de extremo a extremo, métodos
basados en plantillas y sin plantillas, asi como un refinamiento iterativo del modelo [6].
Actualmente, se encuentra en desarrollo AlphaFold3, que promete ampliar sus capacida-

des estructurales y funcionales.

= Rosetta: Desarrollado bajo la direcciéon del acredor al Premio Nobel del 2024 David
Baker, Rosetta es un conjunto integral de herramientas para el modelado de estructu-
ras macromoleculares. Su disefio flexible y modular permite su aplicacion en tareas de
prediccidn, disefio y remodelado de proteinas y acidos nucleicos. Desde su introduccion
en 1998, los servidores web asociados a Rosetta han ejecutado miles de millones de si-
mulaciones, tanto en prediccion estructural como en disefio de proteinas, extendiéndose

también al uso masivo en clusteres de supercomputacion [[19].

= SWISS-MODEL: Es una plataforma basada en homologia para la modelacién estructural
de proteinas, desarrollada en 1993. Desde su lanzamiento, ha sido uno de los servidores
en linea més utilizados en la comunidad cientifica. El sistema ha sido objeto de multiples
actualizaciones, destacando la version de abril de 2023, en la cual se integraron modelos
estructurales generados por AlphaFold, fortaleciendo asi su base de datos y capacidades

predictivas [20].

Estos softwares son los mds usados en la parte de la simulacion de estructuras, pero para la simu-
lacién de la funcion de las proteinas actualmente se cuenta con una técnica que lleva por nombre
Docking. El Docking es un método bioinformatico que permite predecir y calcular computacio-
nalmente la posicion mas favorable de interaccion entre un ligando y un blanco (usualmente
proteico) a partir de sus representaciones tridimensionales. Mientras mas estable, especifica y
favorable sea la unién entre un ligando (firmaco) y su blanco proteico (diana terapéutica), mayor

serd su actividad bioldgica (farmaco mds efectivo).[21]
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Actualmente, el proceso de docking se ha podido simplificar gracias al desarrollos de nuevos
softwares como es, Rosie[22], un software en linea desarrollado por el equipo de Rosetta. Este
programa facilita la preparacion tanto de las proteinas como de los ligandos antes de proce-
sarlos para el analisis. Ademas, existen otras herramientas similares que también apoyan en la
preparacion de proteinas y ligandos, optimizando el flujo de trabajo en estudios de interaccion

molecular. [23]]

1.2. Simulacion de proteinas

La simulacion de proteinas ha experimentado avances significativos gracias a la mejora continua
de las redes neuronales aplicadas en este campo. Estos avances han permitido obtener modelos
estructurales con una precision cada vez mayor, facilitando la comprension de sus propiedades

funcionales y su interaccion con otras biomoléculas.[24]

Para la obtencion de estructuras proteicas mediante simulacién, se han desarrollado diversos

enfoques algoritmicos, entre los cuales destacan dos principales:

= Homologacién: Este método se basa en el principio de homologia, el cual postula que
la existencia de una relacion evolutiva entre dos secuencias de aminodcidos se traduce
en una estructura tridimensional similar. Dicho enfoque ofrece una alta precision en la
generacion de modelos cuando se dispone de secuencias con semejanzas conocidas. Sin
embargo, su aplicabilidad esta limitada, ya que depende de estructuras previamente deter-
minadas mediante experimentacion, lo que impide la identificacion de nuevos patrones de
plegamiento. Para optimizar su desempeiio, este método requiere acceso a bases de datos

especializadas que proporcionen las plantillas necesarias para la homologaciéon. [235]]

= Ab Initio: Este enfoque se basa en la informacion extraida de estructuras tridimensionales
depositadas en bases de datos y en principios fisicos para generar modelos estructura-
les. A diferencia de la homologacion, los métodos Ab Initio permiten predecir patrones
estructurales no recurrentes mediante la comparacién de fragmentos. Este método es par-

ticularmente util cuando no existen estructuras homologas conocidas, lo que lo convierte
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en una estrategia clave para el estudio de proteinas con conformaciones novedosas o poco

caracterizadas.[/13]]

Para que los modelos generados sean precisos y confiables, es fundamental contar con una base
de datos extensa y bien estructurada. Estas bases de datos pueden clasificarse segun el origen
de la informacién que contienen. Por un lado, las bases de datos primarias recopilan datos ex-
perimentales directos, como estructuras tridimensionales obtenidas mediante cristalografia de
rayos X o resonancia magnética nuclear. Por otro lado, las bases de datos secundarias incluyen
informacion derivada, como anotaciones funcionales y traducciones de secuencias de amino4ci-
dos. En la préctica, ambos tipos de bases de datos suelen combinarse para ampliar el rango de
informacién disponible y mejorar la calidad de los modelos generados. En el contexto de la si-
mulacion de proteinas, la base de datos mas utilizada es el PDB, que proporciona acceso a una

amplia coleccidn de estructuras proteicas determinadas experimentalmente. [26]]

Por la parte de la simulacién de la funcién contamos con la técnica de docking donde un pri-
mer algoritmo de muestreo predice todas las configuraciones o conformaciones estructurales
(poses) que el ligando puede asumir dentro de un dominio o sitio activo en el blanco protei-
co, y un segundo algoritmo con una funcién de puntuaciéon que predice las energias de union
entre el ligando y el receptor para cada una de las configuraciones establecidas por el primer

algoritmo.[24]

1.2.1. Estrucutura biologica

Debemos de comprender a las proteinas como cadenas de aminodcidos que se pliegan para tener

una estructura tridimensional para llevar acabo diversas funciones.

Un dminoacido es la unidad basica de la proteina. Su denominacion responde a la composicion
quimica general que presentan, en la que un grupo amino (-NH2) y otro carboxilo (-COOH) se
unen a un carbono alfa (-C-). Las otras dos valencias de ese carbono quedan saturadas con un
atomo de hidrégeno (-H) y con un grupo quimico variable al que se denomina cadena lateral

(-R) como en la figura[1.2] [27]
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(A) Generic Amino Acid Structure

(B) Non Polar
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Figura 1.2: Estructura general de los aminoécidos y clasificacion segin la polaridad de su
cadena lateral (R). Panel (A) muestra la estructura genérica de un aminodcido. Los paneles (B),
(C) y (D) ilustran ejemplos de aminoacidos con cadenas laterales no polares, polares y

aromaticas, respectivamente. (Figura tomada de [/1]])

Una vez que nosotros sabemos que es un aminoacido esto nos ayuda principalmente a ver las

diferentes estructuras que conforman a una proteina.

Estrucutura primaria: La estructura primaria de las proteinas se fundamenta en la cadena de
aminoécidos que conforman a la proteina, recordando que las interacciones de estos aminodcidos
nos llevan a diferentes estructuras que le van a dar diferentes caracteristicas a nuestras proteinas,
aparte que dichos enlaces nos van a ayudar a inferir algunas cualidades intra e inter moleculares

[27][1]].

Dichas cualidades principalmente son las diferentes fuerzas que se ven entre las uniones intra-

moleculares (figl.3]) como pueden ser;

= [nteracciones de Van der Waals: ocurren cuando moléculas con formas complementarias
se acercan entre si. Estas moléculas pueden no tener carga y solo contener enlaces no
polares, pero al entrar en contacto cercano, se puede inducir un dipolo instantidneo en
estos enlaces no polares, permitiendo interacciones electrostaticas débiles entre grupos

con cargas opuestas.[1]



1.2. SIMULACION DE PROTEINAS CAPITULO 1. ANTECEDENTES

= Enlaces de hidrégeno: ocurre cuando dos moléculas que interactian contienen dipolos (es
decir, contienen enlaces covalentes polares), donde la atraccidn electrostatica se produce
entre un dtomo de N o O parcialmente negativo (con un par de electrones solitario) y un
atomo de hidrégeno parcialmente positivo que estd unido covalentemente a un dtomo de

N o O diferente.

= [nteracciones i0nicas: son interacciones atractivas entre iones con cargas opuestas. Dado
que los iones contienen mds carga que los otros dipolos discutidos anteriormente, son la

interaccion intermolecular més fuerte que involucra carga.

= Enlaces covalentes entre cisteina: se forman por la oxidacion de dos residuos de cisteina,
que pueden formarse dentro de una sola cadena de proteina o entre dos cadenas separadas.

Dado que estos enlaces son covalentes, son el enlace intermolecular general mas fuerte.

a) (B) (©) (D)
&:)K(Nw)\ E\HJTNW\)\ ﬁb\ﬁ ‘;\)H/\[H‘
' |

(

g
.

T,

.

“/n\ﬂ/L”% Yj((J\f “f%([;jkf Y“WJ/LN)HJ

Van der Waals interaction Hydrogen Bond lonic interaction Covalent Bond

Figura 1.3: Interacciones moleculares, A)Interacciones de Van der Waals B)Enlaces de

Hidrogeno, C)Interacciones lonicas, D)Enlaces covalentes. (Figura obtenida de [/1]])

Estructura secundaria: En esta etapa comienza el plegamiento de la proteina, el cual ocurre
cuando su estructura tiende a alcanzar el estado de menor energia. En este proceso la energia de

Gibbs esta presente, donde un valor negativo indica un plegamiento espontaneo y correcto.

El plegamiento también define los dominios de una proteina. Un dominio proteico se define co-
mo “Una region fisica especifica con una funcién determinada o una secuencia de aminoacidos

que se corresponde con un segmento especifico de ADN”.

Dentro de la estructura secundaria, existen dos motivos estructurales fundamentales: las hélices
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o y las laminas .

La hélice o es una estructura helicoidal dextrdgira estabilizada por puentes de hidrégeno entre
los nitrégenos y los grupos carbonilo de los enlaces peptidicos, un enlace peptidico es la unién
de dos aminodcidos mediante la pérdida de una molécula de agua entre el grupo amino de un
aminodcido y el grupo carboxilo del otro. Estos enlaces son intracatenarios y se establecen entre
el oxigeno carbonilico de un residuo (n) y el nitrégeno del residuo situado en posicion (n+4).
Como resultado, la hélice a adopta una conformacién compacta con un giro cada 3.6 residuos

de aminoécidos y un avance de aproximadamente 5.4 A por vuelta.

Por otro lado, las laminas 8 estdn formadas por cadenas polipeptidicas dispuestas en paralelo
o antiparalelo, estabilizadas por puentes de hidrégeno entre los grupos carbonilo y amida de
los enlaces peptidicos de cadenas adyacentes. En esta estructura, las cadenas laterales de los
aminodcidos se sitdan de forma alternante a la derecha y a la izquierda del esqueleto de la cadena
polipeptidica. Las estructuras 8 de distintas cadenas polipeptidicas, o bien de diferentes zonas
de una misma cadena, pueden interaccionar entre si mediante puentes de hidrégeno B[1][27]

[28].

Estrucutura Terciaria: Se llama estructura terciaria a la disposicion tridimensional de todos los
atomos que componen la proteina, concepto equiparable al de conformacién absoluta en otras
moléculas. La estructura terciaria de una proteina es la responsable directa de sus propieda-
des bioldgicas, ya que la disposicion espacial de los distintos grupos funcionales determina su

interaccion con los diversos ligandos.[28]]

En esta tesis, profundizaremos en la estructura y funcién de las proteinas de membrana, compo-
nentes esenciales de las membranas celulares. Especificamente, analizaremos los cotransporta-

dores.
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1.3. Contrasportadores

1.3.1. Defincion de contrasportador

Los contrasportadores son proteinas de membrana que usan gradientes para mover moléculas
entre ambos lados de la membrana, en el caso de un contrasportador permite la translacion
simultanea de dos elementos (dos moléculas, una molécula y un i6n, o dos iones) entre ambos
lados de la membrana como se observa en la figura(T.4). Si el sentido en el que viajan los dos
elementos es opuestos se denomina antiporte y si los dos viajan en el mismo sentido se denomina

simporte.

Uniparier Synporier Antiporier

A A B A

I Cotransporter |

Figura 1.4: El diagrama ilustra el funcionamiento de los transportadores, destacando primero
aquellos de tipo unitario. Estos transportadores solo permiten el paso de sustancias en una
unica direccion a través de la membrana.En la parte derecha del diagrama (A y B), se muestran
los componentes de un cotransportador, los cuales incluyen:Simporte: Transporta dos o mas
sustancias en la misma direccion. Antiporte: Transporta dos o mds sustancias en direcciones

opuestas.(Diagrama obtenido de )

1.3.2. Contrasportador Na™Cl~

El cotransportador Na™Cl~ (NCC) est4 presente en los rifiones, especificamente en la nefrona,

donde representa la principal via de reabsorcion de sal en el tibulo contorneado distal(fig[I.5)).
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Este proceso es esencial para mantener la homeostasis de sal y agua en el organismo, ya que
regula el equilibrio de sales dentro del rifiién. Dicho equilibrio, a su vez, es fundamental para
otros procesos vitales, como la regulacion de la presion arterial y el control de los liquidos

corporales. [4]

Figura 1.5: Manejo del sodio en la nefrona distal. El asa gruesa ascendente (TAL) es
responsable del 20 %—-30% de la reabsorcién de Na™ a través del cotransportador NKCC2. En
el tubulo contorneado distal (DCT), el cotransportador NCC permite la reabsorcion del
5%-10% del Na*. Otros mecanismos incluyen ROMK, Na®/K™ ATPasa y CLC-Kb.
(Diagrama obtenido de )

Las alteraciones en la funcién del NCC pueden tener consecuencias clinicas significativas. Por
ejemplo, una mutacidn en este transportador puede dar lugar a una enfermedad opuesta al sindro-
me de Gitelman, manifestindose con hipertension arterial, acidosis metabdlica e hipercalemia.
Esta condicion es conocida como sindrome de Gordon, también llamado pseudohipoaldostero-

nismo tipo II (PHAII) o hipertension hipercalémica familiar (HHF).

Dado su papel crucial en la regulacién de la sal y la presion arterial, el NCC es un objetivo
terapéutico clave para ciertos farmacos, como las tiazidas. Estas forman un grupo de diuréticos
que inhiben la actividad del NCC en el tubulo contorneado distal, reduciendo la reabsorcion
de sodio y cloro y, por ende, promoviendo la eliminacién de agua. Su alta especificidad por el
NCC se debe a la estructura de este transportador, el cual estd compuesto por un dominio central

hidrofobico con 12 regiones transmembrana (TM) interconectadas por 6 asas extracelulares y 5
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asas intracelulares [31]]. Ademds, presenta un corto extremo amino y un extremo carboxilo mas
grande, ambos ubicados en el citoplasma. Esta disposicion estructural es clave para su funcién y
explica la interaccion eficiente con las tiazidas, que bloquean el sitio de union del Cl-, inhibiendo

asi su actividad y produciendo su efecto diurético.

1.4. Medicamentos Tiazidas

Las tiazidas, diuréticos fundamentales en el tratamiento de la hipertension arterial, insuficien-
cia cardiaca, sindrome nefrético y retencion de liquidos, ejercen su accion terapéutica al inhibir
la reabsorcién de sodio y cloruro en el tdbulo contorneado distal del rindn. Esta inhibicidn,
facilitada por su estructura quimica que incluye un anillo de benzotiadiazina con grupos funcio-
nales como el sulfonamida y, frecuentemente, un cloro en la posicién 6, les permite interactuar
especificamente con el cotransportador de sodio-cloruro (NCC). [30]Al bloquear el NCC, las
tiazidas aumentan la excrecidon de agua y electrolitos en la orina, reduciendo asi el volumen de
liquido corporal, lo que a su vez disminuye la presion arterial y alivia la retencion de liquidos en

diversas condiciones médicas.

El mecanismo de accién primario que se puede observar en la figura[I.6|de las tiazidas, se centra
en la inhibicién del cotransportador de sodio-cloruro Na™ /Cl1~ en el tdbulo contorneado distal
(DCT) del rifién. Al bloquear este canal, se reduce la reabsorcion de sodio, lo que a su vez dis-
minuye la reabsorcién de agua, ya que el agua sigue pasivamente al sodio. Este aumento en la
excrecion de agua y sodio (diuresis) disminuye el volumen plasmaético, lo que lleva a una reduc-
cion de la presion arterial. Inicialmente, esta disminucion de la presion arterial activa el sistema
renina-angiotensina-aldosterona (RAAS) y el tono simpético como mecanismos compensato-
rios. Esta activacion del RAAS explica el efecto sinérgico de las tiazidas con los inhibidores de
la enzima convertidora de angiotensina (IECA) o los antagonistas del receptor de angiotensina
IT (ARA-II). Ademés, las tiazidas inducen una modesta vasodilatacién, aunque el mecanismo

exacto ain no se comprende completamente.[30]

En cuanto a los efectos de las tiazidas, aumentan la excrecion de sodio, cloruro, potasio y agua,
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pero también incrementan la reabsorcion de calcio. Este aumento en la reabsorcion de calcio se
debe a un intercambio compensatorio de calcio por sodio a través del intercambiador NatCa2~

en la membrana basolateral.
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tubule
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(blood)
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(urine)
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_—
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Figura 1.6: Ilustracion de la interaccion tiazida-NCC. (Obtenido de[30])

Sin embargo, el uso de tiazidas puede llevar al desarrollo de hipocalemia (niveles bajos de pota-
sio en sangre). Esto ocurre porque la menor reabsorcion de sodio en el DCT aumenta la cantidad
de sodio que llega a los tubulos colectores, lo que estimula la liberacién de aldosterona. La al-
dosterona, a su vez, activa el intercambiador Na™/K™, promoviendo la reabsorcién de sodio y la

excrecion de potasio.

Ademads, las tiazidas pueden causar alcalosis metabdlica. Esto se debe a que la aldosterona es-
timula el intercambiador KTH"en los tibulos colectores. Como resultado, parte del potasio se
reabsorbe a cambio de hidrégeno, que se excreta, lo que lleva a una pérdida de hidrégeno y, por

lo tanto, a alcalosis metabdlica.[32]]
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Definicion del problema

2.1. Definicion del problema

El cotransportador de sodio y cloro sensible a tiazidas (NCC) desempefia un papel clave en la
regulacion del equilibrio de electrolitos en los rifiones, y su inhibicién por tiazidas es funda-
mental para los efectos diuréticos de estos medicamentos. Sin embargo, los detalles sobre los
aminodcidos especificos que intervienen en la union de las tiazidas al NCC, asi como el impacto
de esta unién en la conformacién de la proteina, atin no estdin completamente claros. Ademas,
se desconoce si existen interacciones competitivas con los iones que transporta NCC, lo que

dificulta la comprension de los mecanismos precisos involucrados en la inhibicion.

A pesar de los avances experimentales, estos procesos moleculares siguen siendo complejos y
dificiles de modelar de manera tradicional. Por lo tanto, es crucial contar con herramientas que
puedan predecir con mayor precision las interacciones entre las tiazidas y el NCC, mejorando

nuestra capacidad para desarrollar tratamientos mas efectivos.

El objetivo principal de esta tesis es simular la funcion del NCC sensible a tiazidas (NCC)
utilizando técnicas de Inteligencia Artificial (IA). Estas simulaciones permitirdn modelar la in-
teraccion entre las tiazidas y NCC a nivel molecular, identificando los aminodcidos clave in-

volucrados en la unién y analizando cémo las tiazidas inducen cambios conformacionales en
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la proteina. Los resultados obtenidos a partir de estos modelos computacionales serdn valida-
dos con datos experimentales obtenidos mediante técnicas de biologia molecular, con el fin de

confirmar la precision y relevancia de las simulaciones en el contexto biologico.

Para alcanzar este objetivo, se emplearan métodos avanzados de modelado molecular y simula-
cion de proteinas, apoyados en técnicas de IA como redes neuronales y algoritmos de aprendiza-
je automatico. Estos modelos computacionales serdn complementados con datos experimentales
provenientes de estudios de biologia molecular que permitan validar las predicciones obtenidas.
Asi, se busca proporcionar una comprension més precisa de la funcién del NCC y su interaccion
con las tiazidas, contribuyendo al avance en el desarrollo de terapias farmacoldgicas basadas en

este mecanismo.
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Capitulo 3

Metodologia

Metodologia

h 4

Analisis
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union
Proteina-
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Figura 3.1: Esquema de la metodologia empleada para el andlisis del cotransportador NCC. (A)
Construccién del modelo tridimensional de la politiazida. (B) Relajacién estructural del ligando. (C)
Generacién de los modelos tridimensionales de las proteinas NCC. (D) Relajacion y validacién
estructural de los modelos proteicos. (E) Identificacion de cavidades para evaluar las interacciones

ligando-proteina. (F) Podado del modelo tridimensional de las proteinas NCC. (G) Anélisis de la

interaccion proteina-farmaco.
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El estudio de la unién involucra dos elementos fundamentales como se puede observar en la figu-
ra[3.1} el ligando y la proteina. En este caso, la metodologia se divide en estos dos componentes

para su analisis detallado.

3.1. Ligando

El ligando utilizado en este estudio se obtuvo de la base de datos PubChem con el numero de
identificacién 4870[33]], donde se descarg6 el archivo en formato PDB (Fig[3.2]y Fig3.T]A). Este
formato es ampliamente utilizado en bioinformética y quimica computacional, ya que almace-
na informacién tridimensional sobre la estructura de moléculas y macromoléculas bioldgicas.
Posteriormente, el ligando fue manipulado y procesado en el software Avogadro [34]. En este
software, se llevo a cabo una minimizacion de energia con el objetivo de obtener una confor-
macién més estable(Fig[3.1B), lo que favorece una mejor interaccion al momento de realizar la

union.

Figura 3.2: Estructura tridimensional de la politiazida en formato PDB, obtenida de la base de datos

PubChem (ID: 4870) y optimizada con Avogadro. [33]]

3.2. Secuencia

En este estudio se emplearon secuencias de la proteina NCC de dos especies: humano (Homo
sapiens) y anguila (Anguilla sp.) (Fig[3.1] C). La estructura de NCC humana se obtuvo de la
base de datos Protein Data Bank (PDB) con el identificador 7YGOJ35], la cual fue determinada
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mediante criomicroscopia electrénica (Cryo-EM). Para efectos de este estudio, esta estructura

serd referida como H-NCC. (Fig3.3)

Por otro lado, la estructura de NCC de anguila fue obtenida por el grupo de investigadores del
Instituto Nacional de Ciencias Médicas y Nutricion ’Salvador Zubiran”(INCMNSZ) utilizando

también el método de Cryo-EM. En este trabajo, esta estructura serd referida como B-NCC
(FigB.4)

Ambeas estructuras fueron visualizadas mediante el software PyMOL[36]] y analizadas con Mol-

Probity[37]], una herramienta que permite la evaluacién estructural detallada, proporcionando

informacion sobre la calidad de los modelos y su idoneidad para el estudio.

Figura 3.3: HNCC obtenida por medio de Figura 3.4: B-NCC por medio de
CRYO-EM, perteneciente a la familia de CRYO-EM, perteneciente a la familia de
transportadores SLC12A3 transportadores SLC12A3

3.2.1. Relajacion y validacion estructural

La relajacién de proteinas (3.1/D) es un proceso en el que se minimiza la energia de la estructura
proteica. Este fendmeno estd intrinsecamente ligado a las leyes de la termodindmica, especifica-
mente la primera y la segunda ley, y se caracteriza por cambios en la entalpia, la energia libre de

Gibbs y la entropia.
La relevancia de la relajacion es crucial en el plegamiento de proteinas. Durante este proceso, las
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interacciones entre los aminodcidos liberan energia, y el sistema proteico tiende a alcanzar un
estado de equilibrio de minima energia. Este plegamiento estd directamente influenciado por la
ecuacion de Gibbs (3.1)), que describe la relacién entre la energia libre, la entalpia y la entropia

de un sistema:

AG = AH — TAS (3.1)

donde AG representa la energia libre de Gibbs, AH la entalpia, T la temperatura y AS la entropia.
Dependiendo de los valores de AG bajo diversas condiciones, se pueden observar diferentes

comportamientos en el plegamiento de las proteinas:

= SiAG < 0, el proceso de plegamiento es espontdneo y la proteina tenderd a adoptar su es-
tructura plegada, lo que indica que la energia liberada es suficiente para superar cualquier

barrera energética.

= Si AG > 0, el proceso no es espontdneo y la proteina permanecerd desplegada a menos

que se proporcione energia externa.

= A temperaturas altas, el término TAS se vuelve mds significativo. Dado que AS general-
mente aumenta durante el desplegamiento, un valor alto de AS puede hacer que AG sea

positivo, favoreciendo el estado desplegado.

Estos principios termodindmicos son esenciales para comprender como las proteinas alcanzan

su estructura tridimensional funcional.[/1]]

En el andlisis de proteinas, la relajacion estructural se realiza de manera ciclica (Fig. [3.1D).
Para este propdsito, se empled la herramienta de software abierto MolProbity[37], 1a cual pro-
porciona un andlisis detallado de la calidad estructural de las proteinas. El objetivo es obtener
parametros que aseguren la validez y precision de la estructura modelada. Entre los principales

parametros evaluados se incluyen:

= Clashscore (Puntuacion de colisiones): Valor deseado < 5 (valores cercanos a 0 son

mejores). Mide cudntos dtomos estan demasiado cerca entre si, indicando posibles inter-
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acciones estéricas desfavorables.

» Grafico de Ramachandran (Favorecido): Valor deseado > 95 %. Evalua si los angulos
de torsion de los residuos estdn dentro de conformaciones permitidas seguin datos experi-

mentales.

= C-f Deviation (Desviacion del carbono beta): Valor deseado < 0,25 A de desviacién
promedio. Evalda si los residuos mantienen la geometria esperada en funcién de su en-

torno estructural.

= Rotamer Outliers (Residuos en conformaciones raras): Valor deseado < 1% de resi-
duos en conformaciones desfavorables. Indica si las cadenas laterales adoptan conforma-

ciones improbables.

= MolProbity Score (Puntuacion general): Valor deseado menor a 1.5. Esta métrica com-
bina Clashscore, Ramachandran y rotdmeros en una tnica puntuacion global de calidad

estructural.

También se obtuvo el grafico de Ramachandran, el cual es una herramienta de analisis estructural
de proteinas, que permite visualizar la distribucion de los dngulos de torsion ¢ (phi) y v (psi)
del esqueleto peptidico. Estos angulos determinan la conformacién de la cadena polipeptidica y

su estabilidad estructural.

En el grifico, las regiones sombreadas representan las conformaciones permitidas y energéti-
camente favorables, basadas en datos experimentales de estructuras proteicas resueltas. Los re-
siduos de la proteina analizada se representan como puntos dentro del grafico, lo que permite
evaluar si su estructura se encuentra dentro de los limites aceptables. La mayoria de los residuos
de una proteina correctamente plegada deben ubicarse en las regiones permitidas. La presen-
cia de residuos fuera de estas dreas sugiere posibles errores estructurales o regiones con alta

flexibilidad.
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3.2.2. Identificacion del sitio de union

Para la identificacién de cavidades(3.IE) , se empled el software de cédigo abierto Cavity-
Plus[38]], el cual permite localizar las regiones de la proteina donde un ligando puede interactuar
de manera Optima, estas regiones fueron seleccionadas apartir de su “druggability”, un indi-
cador de la capacidad de interaccién de nuestra proteina con fairmacos y también su posicion.
Este software genera coordenadas especificas que posteriormente se utilizan en el proceso de

acoplamiento molecular (docking).

3.2.3. Podado de proteina

El podado de la proteina (3.IF) se llevé a cabo utilizando el software PyMOL[36]], con el obje-
tivo de reducir la carga computacional del proceso de docking. Este procedimiento consiste en
la eliminacion de regiones no relevantes de la cadena proteica , optimizando asi la eficiencia del
andlisis. La seleccion de las regiones a eliminar se realizo con base en la identificacion previa
de cavidades mediante el software CavityPlus, lo que permitié conservar tnicamente las dreas

de interés para la interaccion con el ligando.

3.3. Analisis de la union proteina-farmaco

Una vez preparados tanto el ligando como las secuencias, se llevé a cabo el andlisis de la in-
teraccion proteina-farmaco (3.1jG) utilizando dos herramientas computacionales. La primera fue
AutoDock[39], un software ampliamente utilizado para predecir la unién de moléculas pequefias
a un receptor. La segunda herramienta empleada fue ROSIE[22], 1a cual cuenta con su propio

algoritmo para realizar acoplamientos moleculares (docking) entre el ligando y la proteina.

En el caso de AutoDock[39], se ejecuta previamente el algoritmo Gridbox, que define la region
de busqueda de la unidn del ligando, desempefiando una funcion similar a la realizada por Ca-
vityPlus. Posteriormente, se generan los resultados del acoplamiento. Por otro lado, ROSIE[22]]
requiere como parametros de entrada el ligando, la proteina, las coordenadas de la regién de

interaccion y el numero de conférmeros, que determina la cantidad de veces que se repetira el
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proceso de docking.

En el desarrollo de este andlisis, se manejan una serie de conceptos clave que nos permiten
comprender las interacciones entre el ligando y el receptor. Estos conceptos son fundamentales
para evaluar la afinidad de unién y la eficiencia del ligando en su interaccién con la proteina

objetivo. A continuacion, se presentan los principales parametros utilizados en este estudio:

= Energia de union: Este parametro representa la cantidad total de energia que se libera
cuando el ligando se une al receptor. Una mayor energia de union indica una interaccion

mas fuerte entre el ligando y el receptor, lo cual es crucial para la efectividad de la unién.

= Eficiencia del ligando: La eficiencia del ligando se calcula como la relacién entre la
energia de unidn y el ndmero de 4tomos no hidrégeno presentes en la estructura del li-
gando. Este indice proporciona una medida de la eficiencia del ligando en términos de
su tamaiio y su capacidad para interactuar con el receptor de manera efectiva. Una ma-
yor eficiencia sugiere que el ligando se ajusta mejor al receptor con un menor nimero de

atomos.

= Constante de inhibicion (Ki): La constante de inhibicién es un valor calculado a partir
de la energia de unidn, y se utiliza para medir la concentracion de ligando necesaria para
inhibir la actividad del receptor en un 50 %. Este valor es esencial para evaluar la potencia

del ligando como inhibidor.

= Energia interna del ligando: Se refiere a la energia inherente del ligando en su confor-
macion actual. Esta energia incluye tanto la energia torsional como las interacciones intra-
moleculares del ligando, y es fundamental para comprender su estabilidad y flexibilidad

en la interaccién con el receptor.

= Energia van der Waals y enlaces de hidrogeno: Este concepto engloba las interacciones
atractivas entre el ligando y el receptor, como las fuerzas van der Waals y los enlaces de
hidrégeno. Estas interacciones juegan un papel clave en la formacién de la unién entre

ambos, afectando la especificidad y estabilidad de la interaccion.
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= Energia electrostatica: La interaccion electrostatica se refiere a la atraccion o repulsion
entre cargas opuestas presentes en el ligando y el receptor. Este tipo de interaccion es
fundamental para la afinidad entre moléculas cargadas, ya que afecta directamente a la

fuerza de la unidn.

= Energia torsional: La energia torsional esta asociada con la flexibilidad del ligando. Se
refiere a la cantidad de energia requerida para permitir que el ligando cambie su confor-

macion, lo que es relevante para evaluar su capacidad de adaptacién al receptor.

= Enlace de hidrégeno: Los enlaces de hidrégeno son interacciones atractivas que tienen
un papel importante en la especificidad y estabilidad del complejo ligando-receptor. Estos
enlaces contribuyen a la formacion de estructuras estables entre el ligando y el receptor,

facilitando una unién eficaz.

Por otro lado, el Score Total es una métrica utilizada para medir la calidad global del acopla-
miento entre el ligando y la proteina. Este valor es esencial para evaluar la eficacia y la estabi-
lidad del complejo formado y estd determinado por la suma de varias interacciones energéticas
entre el ligando y el receptor. A continuacién, se describen los principales componentes que

contribuyen a la determinacién del Score Total:

= Interacciones de Van der Waals: Estas interacciones pueden ser tanto atractivas como
repulsivas y son cruciales para la formacién de la estructura final del complejo. Las in-
teracciones de Van der Waals contribuyen significativamente a la estabilidad de la unién

entre el ligando y el receptor.

= Interacciones electrostaticas: Las interacciones electrostaticas entre los 4tomos cargados
de la proteina y el ligando afectan directamente la afinidad de la unién. Estas interacciones

son esenciales para estabilizar el complejo ligando-receptor.

= Energia de solvatacion: Este parametro se refiere a la energia liberada o absorbida cuando
un soluto, como el ligando, se disuelve en un solvente. En este contexto, refleja el costo
energético asociado con la desolvatacion del ligando cuando se une a la proteina, lo cual

es un factor importante a considerar para la formacion eficiente del complejo.
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= Puentes de hidrégeno: Los puentes de hidrégeno pueden formarse de dos formas:
* Entre la cadena principal y la cadena lateral de la proteina.
* Entre las cadenas laterales de la proteina.

Estas interacciones son esenciales para proporcionar especificidad y estabilidad a la unién

entre el ligando y el receptor.

= Ruptura de la cadena: Se penaliza cualquier ruptura o interrupcion en la cadena de la
proteina, ya que esto puede comprometer la estructura del complejo y reducir la efectivi-

dad de la union.

= Restricciones de coordenadas: Este pardmetro evalda las penalizaciones por desviacio-
nes en las posiciones atomicas del ligando en relacion con las coordenadas deseadas. El
cumplimiento de estas restricciones es crucial para asegurar que el ligando se acomode de

manera Optima en el receptor.

= Restricciones de angulos torsionales: Las desviaciones en los dngulos torsionales del
ligando también son penalizadas. Estos dngulos son importantes para mantener la confor-

macion correcta del ligando en el complejo con el receptor.

] Angulo omega: Este parametro refleja las penalizaciones por desviaciones en los dngulos
de enlace peptidico. Estos dngulos son importantes para mantener la estabilidad estructural

del complejo.

= Rama: La evaluacion de la geometria de los dngulos de torsién de la cadena principal de la
proteina se realiza utilizando el grafico de Ramachandran. Este andlisis permite asegurar
que los angulos torsionales se encuentren dentro de los valores permitidos para mantener

la estructura tridimensional estable de la proteina.
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Capitulo 4

Resultados

4.1. Analisis Resultados

De acuerdo con la metodologia presentada en la Figura [3.1] se obtuvieron los siguientes resul-

tados referentes a distintos pasos.

Los datos presentados en la Tabla4.1|corresponden al andlisis posterior a la etapa de relajacion
(3.1D), en la que se compard la calidad estructural de las proteinas HNCC y B-NCC mediante
MolProbity[37]. Los resultados indican que ambas proteinas cumplen con los estandares genera-

les de calidad; sin embargo, se identificaron diferencias significativas en pardmetros especificos.

La estructura de la proteina de anguila presenta una mejor conformacion en términos de rotame-
ros favorecidos y outliers de Ramachandran. En contraste, la proteina humana exhibe un mayor
nimero de desviaciones estructurales, particularmente en las métricas de CaBLAM y geometria

del carbono alfa, lo que sugiere la presencia de regiones menos Optimas en su estructura.

En conclusion, ambas secuencias se encuentran dentro de los rangos esperados, lo que valida su

calidad estructural y permite avanzar a la siguiente etapa de la metodologia.

A su vez también se muestran sus graficos de Ramanchandra (figs. @.1)) obtenidos en el mismo

software mencionado anteriormente, en los graficos se puede observar que la mayoria de las
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Tabla 4.1: Comparacién de resultados Molprobity NCC entre anguila y humano

Geometria de la Proteina

Anguila

Humano

Valor Porcentaje Objetivo Valor Porcentaje Objetivo
Rotameros pobres 0 0.00%  <0.3% 32 221%  <03%
Rotameros favorecidos 1523 99.67%  >98% 1395 96.14% >98%
Outliers de Ramachandran 0 0.00% <0.05% 0 0.00% <0.05%
Ramachandran favorecidos 1751 98.48% >98% 1626 9531% >98%
Puntuaciéon Z de distribucion Rama 0.14 4 0.18 abs(Z) <2 -1.79 £ 0.19 abs(Z) <2
Desviaciones C >0.25A 0 0.00% O 1 0.06% 0O
Enlaces defectuosos 2 /14230 0.01% 0% 10/ 13896 0.07% 0%
Angulos defectuosos 10/19350 0.05% <0.1% 20/ 18890 0.11%  <0.1%
Omegas de Péptidos
Prolinas Cis 0/78 0.00 % <1 por cadena, <5% 0/75 0.00 % <1 por cadena, <5%
Criterios de Baja Resolucion
Outliers CaBLAM 15 0.8% <1.0% 54 32% <1.0%
Outliers de Geometria CA 9 0.51% <0.5% 14 0.83 % <0.5%
Validaciones Adicionales
Outliers de Volumen Quiral 0/2228 0/2150

S

o
P s s 1

180 o

180

180

General case

Figura 4.1: Podemos observar los graficos de Ramachandra obtenidos, del lado izquierdo

tenemos el correspondiente a HNCC y del lado derecho B-NCC.
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representaciones se encuentran dentro de lo permitido y energéticamente favorable.

Las Figuras [4.2] presentan los resultados obtenidos mediante Cavity Plus[38]], donde se visuali-
zan las cavidades identificadas en HNCC y 3-NCC. El HNCC muestra una alta ”druggability”,
lo que sugiere una interaccion favorable con el ligando. En contraste, el valor de druggabi-
lity”de la cavidad en B-NCC es menor, aunque se observa una posicién similar a la del HNCC.
Esta coincidencia posicional se confirma mediante las coordenadas detalladas en la Tabla [4.2]

las cuales son esenciales para un andlisis funcional preciso.

Figura 4.2: Cavidades en HNCC(izquierda) y B-NCC(derecha) en Cavity plus, donde en color

verde podemos observar la cavidad presente en la cadena B.

Los resultados del podado [3.1[F) se pueden observar en las figuras 4.3| que elminamos comple-

tamente la cadena A para asi solo quedarnos con nuestra cadena B.

Los resultados obtenidos en el analisis de la unién proteina-farmaco mediante el software Au-
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Tabla 4.2: Coordenadas obtenidas de la cavidad en HNCC y 3-NCC.

Coordenada HNCC fS-NCC

X 131.25  -16.5
Y 139.25 19.5
Z 121 28.5

Figura 4.3: Podado de proteinas correspondiente, con el objetivo de disminuir el cémputo, se

observa del lado izquierdo HNCC y del lado derecho SNCC

toDock[39] se presentan en la Tabla 4.3 Los datos muestran que el NCC humano exhibe una
interaccion mads fuerte y estable en comparacion con el NCC de anguila, con una energia de
unién mds negativa (-9.09 kcal/mol vs. -5.04 kcal/mol) y una mayor eficiencia del ligando (0.36

vs. 0.22).
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Si bien la constante de inhibicion es similar en ambas especies, la energia interna del ligando
es mayor en humanos (10.88 kcal/mol), lo que sugiere una estructura mas estable. Ademas,
la energia de disolucion Van der Waals y los enlaces de hidrogeno presentan valores positivos
en humanos (10.7 kcal/mol) y negativos en anguilas (-6.84 kcal/mol), lo que indica que las

interacciones no covalentes son mas favorables en humanos.

Por otro lado, se observan diferencias en la energia electrostatica (-0.18 kcal/mol en humanos y
0.58 kcal/mol en anguilas) y en la energia torsional (1.79 kcal/mol en humanos y 1.29 kcal/mol

en anguilas), lo que podria influir en la estabilidad estructural del complejo ligando-proteina.

Tabla 4.3: Comparaci6n de resultados entre HNCC y BNCC.

HNCC JBNCC
Energia de unién (Kcal/mol) -9.09 -5.04
Eficiencia del Ligando 0.36 0.22
Constante de inhibicién (nM) 217.8  203.41
Energia interna del ligando (Kcal/mol) 10.88 8.94
E. de Disolucién Van der Waals y Enlaces de Hidrégeno (Kcal/mol)  10.7 -6.84
Energia electrostatica (Kcal/mol) -0.18 0.58
Energia Torsional (Kcal/mol) 1.79 1.29

Como se menciond previamente, se empled el software de codigo abierto Rosie[22], el cual
utiliza métodos estadisticos para generar un conjunto de resultados. A partir de estos, se se-
leccionaron los dos modelos mas 6ptimos: HNCC (proteina LG 0671) y BNCC(proteina LG
0003).

Una de las principales ventajas de Rosie es su capacidad para proporcionar el archivo PDB del
complejo proteina-ligando, lo que facilita tanto la visualizacién como el andlisis estructural de

las interacciones moleculares (Figuras [4.4]y 4.5)).
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Tabla 4.4: Comparacién de resultados entre HNCC y BNCC.

HNCC BNCC
Score Total -10.091  -1897.801
Interacciones de Van der Waals -1733.834 -1963.464
Interacciones Repulsivas de Van der Waals 223.988 181.361
Interacciones Electrostéticas -37.796 -96.817
Energia de Solvatacién 761.999 845.829
Puentes de H entre la C. Principal y la C. Lateral =~ -11.48 -39.52
Puentes de Hidr6geno entre Cadenas Laterales -14.803 -36.09
Ruptura de la Cadena 0 0
Restricciones de Coordenadas 6.009 0.897
Restricciones de Angulos Torsionales 0 0.002
Angulo Omega 66.512 18.912
Rama 4.658 -18.224

Figura 4.5: BNCC

Figura 4.4: HNCC

Estructuras tridimensionales del complejo proteina-ligando generadas con Rosie, mostrando la
interaccion del ligando con (fig4.4) HNCC (protefna LG 0671) y (figld.5) BNCC (proteina LG 0003).
Los modelos obtenidos en formato PDB permiten un andlisis detallado de las interacciones moleculares

y la estabilidad conformacional del complejo.
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Los resultados obtenidos mediante el docking molecular realizado con Rosie (Tabla[4.4)) revelan
una notable disparidad en el Score Total. En particular, el BNCC presenta un valor significativa-
mente mds negativo (-1897.801) en comparacion con el HNCC (-10.091), lo que sugiere que la
interaccion tiazida-BNCC es mucho mas termodinamicamente favorable. Esta diferencia de tres

6rdenes de magnitud resalta la mayor afinidad de la tiazida por el BNCC.

Las interacciones de Van der Waals también favorecen al BNCC, con un valor de -1963.464 fren-
te a -1733.834 para el HNCC. Este hallazgo indica una mayor complementariedad estérica entre
la tiazida y el BNCC, lo que refuerza la estabilidad del complejo en términos de la proximidad
y las interacciones no covalentes entre las moléculas. Ademads, las interacciones electroestaticas
refuerzan esta tendencia, con un valor de -96.817 para el BNCC frente a -37.796 para el HNCC.
Esta diferencia implica una disposicién mas favorable de las cargas para la interaccion entre la

tiazida y el BNCC.

Por otro lado, la energia de solvatacion, aunque desfavorable en ambos casos, es ligeramente
superior para BNCC (845.829 frente a 761.999 para HNCC). Este resultado podria estar rela-
cionado con diferencias en la hidrofobicidad de las cavidades de unién, lo cual influiria en el

desplazamiento del agua durante la formacién del complejo.

En cuanto a los puentes de hidrégeno, una caracteristica crucial para la estabilidad de los com-
plejos, el BNCC muestra una mayor tendencia a formar estos enlaces tanto entre la cadena prin-
cipal y lateral (-39.52 frente a -11.48 para HNCC) como entre cadenas laterales (-36.09 frente a
-14.803 para HNCC). Este comportamiento sugiere que el complejo tiazida-BNCC presenta una
mayor especificidad y estabilidad, lo que podria ser un factor determinante en la mayor afinidad

del BNCC por la tiazida.

Respecto a las restricciones de coordenadas, estas son significativamente mayores en HNCC
(6.009 frente a 0.897 para BNCC), lo que podria indicar una mayor rigidez estructural en la re-
gi6én de unioén del HNCC. En contraste, las restricciones de dngulos torsionales son ligeramente
mayores en BNCC (0.002 frente a 0 en HNCC), lo que sugiere una mayor flexibilidad confor-

macional en ciertas regiones del BNCC, lo que podria facilitar su interaccion con la tiazida.
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Finalmente, los pardmetros de dngulo omega y rama muestran diferencias significativas entre los
dos transportadores, lo que refleja variaciones en la geometria y la conformacién de los residuos
de aminodcidos en la region de unidn. Estas diferencias estructurales podrian ser determinantes

en la selectividad y la afinidad de la tiazida por cada variante del NCC.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajo a futuro

5.1. Conclusiones

El objetivo planteado al inicio de esta tesis fue simular la funcién del cotransportador de Na+:Cl-
sensible a tiazidas (NCC) utilizando técnicas de inteligencia artificial (IA). Para ello, se llevé a
cabo un andlisis estructural de las proteinas mediante el software Molprobity, donde ambas
proteinas presentaron resultados favorables. Posteriormente, se siguieron los pasos establecidos
en la metodologia, utilizando herramientas de relajacién como Avogadro y Rosie Relax, y otros
programas como Cavity Plus y PyMOL para la visualizacion de cavidades y la representacion
general de las proteinas. Finalmente, se realiz6 la simulacion de la interaccion ligando-proteina

utilizando AutoDock y Rosie.

A partir del andlisis comparativo de las conformaciones HNCC y BNCC, se concluye que
HNCC presenta una mejor interaccion con la tiazida, lo que se evidencia en su mayor estabilidad
energética y en la naturaleza de sus interacciones con el ligando. Los resultados muestran que
HNCC tiene una energia de union mas negativa (-9.09 Kcal/mol) en comparacién con SNCC
(-5.04 Kcal/mol), lo que indica una mayor estabilidad en la unién con el ligando. Ademas, la
eficiencia del ligando en HNCC (0.36 vs. 0.22) sugiere una interaccién mas optimizada. Aunque

la constante de inhibicién es similar en ambas conformaciones (217.8 nM en HNCC y 203.41
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nM en BNCC), la diferencia en energia de unién sigue favoreciendo a HNCC.

En cuanto a la energia electrostatica, HNCC tiene un valor negativo (-0.18 Kcal/mol), mientras
que BNCC tiene un valor positivo (0.58 Kcal/mol), lo que indica que las interacciones de carga
son mds favorables en HNCC. La energia torsional es menor en BNCC (1.29 Kcal/mol vs. 1.79
Kcal/mol en HNCC), lo que sugiere una mayor flexibilidad en esta conformacién, pero no lo

suficiente como para superar las ventajas energéticas y estructurales de HNCC.

Las interacciones de Van der Waals también favorecen a HNCC, que presenta valores mas favo-
rables (-1733.834 vs. -1963.464 en BNCC) y una mayor repulsion de Van der Waals (223.988
vs. 181.361 en BNCC), lo que sugiere una mejor estabilidad en el sitio de unién. Ademas, los
puentes de hidrogeno entre la cadena principal y lateral son mas favorables en HNCC (-11.48 vs.
-39.52 en BNCC), lo que indica una mejor fijacién del ligando. Aunque los puentes de hidrégeno
entre cadenas laterales son mas estables en SNCC (-8.225 vs. -14.803 en HNCC), esta ventaja
no compensa las diferencias generales en estabilidad de union. Finalmente, la energia de solva-
tacion es mds baja en HNCC (761.999 vs. 845.829 en BNCC), lo que indica que la interaccion
con el medio acuoso es mas favorable en BNCC, aunque esta diferencia no es suficiente para

alterar la conclusion general.

En resumen, HNCC es la mejor conformacién para la interaccién con la tiazida, debido a su
mayor estabilidad energética, mejor eficiencia del ligando y un perfil de interacciones mas favo-
rable en comparacion con BNCC, a pesar de que BNCC presenta algunas ventajas en flexibilidad

y solvatacion.

5.2. 'Trabajo a futuro

Como trabajo a futuro, se puede implementar el uso de otros softwares que puedan aportar atin
mas a este tipo de investigacion. Uno de los programas que podria ser de vital ayuda es Rosetta,
el cual, debido a las limitaciones computacionales del trabajo, no se pudo utilizar. Este software
es reconocido por su capacidad para predecir y disefiar estructuras de proteinas, lo que podria

enriquecer considerablemente los resultados obtenidos.
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Ademads, se podria considerar la incorporacién de modelos generados completamente por inteli-
gencia artificial, como los que provienen de AlphaFold, un modelo avanzado que ha demostrado
ser eficaz para predecir la estructura tridimensional de proteinas a partir de su secuencia ami-
noacidica. La integracion de estos modelos podria proporcionar una mayor precision y detalle

en las simulaciones realizadas.

Finalmente, es importante sefialar que este trabajo puede sentar las bases para una futura valida-
cion experimental del proyecto. Se plantea como un objetivo a largo plazo realizar experimentos
in vivo o in vitro para confirmar si los resultados obtenidos de manera in silico son acertados en
la realidad. Este enfoque experimental podria brindar un gran apoyo para futuras generaciones
de investigadores, permitiendo una mejor comprension de los procesos biolégicos y abriendo

nuevas posibilidades para el desarrollo de terapias y tratamientos innovadores.
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