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Simulación de la estructura del cotransportador de Na+/Cl– sensible a tiazidas (NCC)

utilizando técnicas de Inteligencia Artificial

por

Julio Rafael Sandria Sánchez

Resumen

El cotransportador de Na+/Cl– sensible a tiazidas (NCC) es una proteı́na de membrana clave

en la homeostasis del sodio y la regulación de la presión arterial. Su relevancia farmacológica ha

motivado la búsqueda de modelos estructurales confiables, a pesar de la limitada disponibilidad

de estructuras experimentales. Esta tesis presenta un enfoque computacional comparativo para

modelar el NCC en sus formas monomérica y dimérica, en sus variantes humana y de anguila

europea, utilizando cuatro plataformas de predicción estructural: AlphaFold, Rosetta, SWISS-

MODEL y Modeller.

Se generaron 280 modelos (120 monómeros y 160 dı́meros) distribuidos equitativamente

entre las cuatro plataformas de predicción, todos estos modelos fueron sometidos a un proceso

de optimización estructural (corrección y reacomodación), denominado refinación, por medio

de la plataforma RossetaRelax. La evaluación estructural con MolProbity permitió seleccionar

14 modelos de alta calidad estereoquı́mica. Posteriormente, se caracterizaron cavidades internas

mediante CavityPlus, midiendo parámetros de drogabilidad como DrugScore, volumen y área

superficial accesible al solvente; estos parámetros nos permiten evaluar los posibles sitios de

unión a ligandos (posibles fármacos). Se identificaron tres cavidades principales con propiedades

consistentes entre los distintos softwares, observando ası́ que todos los métodos capturaron de

manera confiable la cavidad central de unión del NCC, correspondiente al sitio conocido de

unión a tiazidas.

Los resultados muestran que AlphaFold y Rosetta generan monómeros con cavidades bien

definidas, mientras que Modeller y SWISS-MODEL producen dı́meros con cavidades más am-

plias y recurrentes. El análisis comparativo reveló un solapamiento volumétrico superior al 85%

entre herramientas para las cavidades centrales, validando la coherencia del enfoque. Este traba-
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jo propone una estrategia robusta de predicción y análisis estructural que contribuye al estudio

de proteı́nas de membrana de difı́cil cristalización y apoya al desarrollo de teorı́as para el diseño

racional de nuevos inhibidores del NCC.
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Simulation of the Structure of the Thiazide-Sensitive Na+/Cl– Cotransporter (NCC)

Using Artificial Intelligence Techniques

by

Julio Rafael Sandria Sánchez

Abstract

The thiazide-sensitive Na+/Cl− cotransporter (NCC) is a membrane protein critical for so-

dium homeostasis and blood pressure regulation. Its pharmacological relevance has driven ef-

forts to obtain reliable structural models, despite the limited availability of high-resolution ex-

perimental structures. This thesis presents a comparative computational strategy to model the

NCC in monomeric and dimeric forms, for both the human and European eel variants, using

four structure prediction platforms: AlphaFold, Rosetta, SWISS-MODEL, and Modeller.

A total of 280 models (120 monomers and 160 dimers), evenly distributed among the four

prediction platforms, were generated. All models were subjected to a structural optimization

process (correction and rearrangement), refinement, using the RosettaRelax platform. Structural

evaluation with MolProbity enabled the selection of 14 models with high stereochemical quality.

Internal cavities were characterized using CavityPlus by measuring druggability-related parame-

ters such as DrugScore, volume, and solvent-accessible surface area; these parameters allow the

assessment of ligand (potential drug) binding sites. Three main cavities with consistent proper-

ties across the different software tools were identified, demonstrating that all methods reliably

captured the central binding cavity of NCC, corresponding to the known thiazide-binding site.

The results show that AlphaFold and Rosetta generate monomers with well-defined cavities,

whereas Modeller and SWISS-MODEL produce dimers with larger and more recurrent cavities.

Comparative analysis revealed a volumetric overlap greater than 85% among tools for the central

cavities, validating the consistency of the approach. This work proposes a robust strategy for

structural prediction and analysis that contributes to the study of membrane proteins that are

difficult to crystallize and supports the proposal of new theories for the rational design of new

NCC inhibitors.

III



Agradecimientos

Agradezco a mis padres, Ana y Julio, ası́ como a mi hermana, Carolina. A mis amigos y a

cada miembro de mi familia que me apoyó.
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2.2. Hipótesis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

3. Metodologı́a 26

3.1. Planteamiento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

3.2. Enfoque General . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

3.2.1. Descripción del Pipeline . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

3.3. Selección de Datos y Herramientas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

3.3.1. Bases de datos estructurales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

3.3.2. Herramientas de Modelado . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

3.4. Proceso de Modelado y Simulación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

3.4.1. Generación de modelos por AlphaFold . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

3.4.2. Generación de modelos por Rosetta . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

3.4.3. Generación de modelos por SwissModel . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

3.4.4. Generación de modelos por Modeller . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

3.4.5. Cantidad de modelos base generados . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

3.5. Análisis estructural de los modelos y relajación . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

3.5.1. Análisis estructural post relajación con Molprobity . . . . . . . . . . . 39

3.5.2. Comparación de resultados de cada modelo y proteı́na . . . . . . . . . 40

3.6. Análisis de cavidades . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

4. Resultados 43

4.1. Impacto cuantitativo del refinamiento iterativo . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

4.2. Modelo estructural del NCC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

4.2.1. Beta NCC Anguila . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

VI
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Índice de figuras

3.1. Diagrama de flujo para la metodologı́a general propuesta para el modelado In

Silico. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

3.2. Secuencia de aminoácidos de βNCC de Anguilla anguilla, entrada UniProt Q2PDH2;

1043 residuos. Fuente de los datos: UniProt [49] . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

3.3. Secuencia de aminoácidos del NCC humano, entrada UniProt P55017; 1039

residuos. Fuente de los datos: UniProt [49] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

4.1. Comparación de métricas Ramachandran promedio (Favored y Outliers) para

modelos monoméricos conforme a los ciclos de relajación. . . . . . . . . . . . 46

4.2. Comparación de métricas Ramachandran promedio (Favored y Outliers) para

modelos diméricos conforme a los ciclos de relajación. . . . . . . . . . . . . . 46
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4.4. Parámetros de interés de los modelos de monómero seleccionados para NCC
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Introducción

La predicción estructural de proteı́nas ha cobrado una relevancia creciente en la biologı́a

computacional moderna, particularmente en el estudio de proteı́nas de membrana. Estas repre-

sentan el principal blanco terapéutico de fármacos para el tratamiento de múltiples enfermeda-

des; sin embargo, su análisis experimental mediante métodos como la cristalografı́a de rayos X o

la microscopia crioelectrónica puede resultar técnicamente desafiante y costoso, desembocando

en poco conocimiento de estas estructuras [1,2]. En este contexto, las herramientas de modelado

In Silico y predicción asistida por inteligencia artificial han permitido extender el conocimiento

estructural hacia proteı́nas carentes de estructuras resueltas experimentalmente, han acelerado

la generación y confirmación de hipotesis, ayudado a resolver propuestas de modelado y, sobre

todo, han resaltado la importancia y poder de la complementación de métodos experimentales

con métodos In Silico en proteı́nas de alto interés clı́nico, como es el caso del cotransportador

sodio-cloro sensible a tiazidas (NCC) [3, 4].

El NCC humano es una proteı́na de membrana integral perteneciente a la familia de co-

transportadores electroneutros del sodio, cuyo papel es fundamental en la reabsorción de sodio

a nivel del túbulo distal del nefrón, siendo esta una ubicación clave como sitio de acción de

los diuréticos tiazı́dicos [4, 5]. La comprensión de su estructura tridimensional es clave para

el desarrollo de inhibidores especı́ficos, con aplicaciones terapéuticas en hipertensión arterial

y sı́ndromes de pérdida salina [6, 7]. Por otro lado, el estudio del ß NCC en anguila europea

(Anguilla anguilla) ofrece un modelo comparativo de interés evolutivo y funcional, al presentar

variantes estructurales conservadas y divergentes respecto a su contraparte humana [8].

A pesar de los avances recientes en la resolución estructural del NCC mediante métodos ex-
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Introducción

perimentales (como la criomicroscopı́a electrónica) [4], persisten limitaciones en la disponibili-

dad de modelos completos bajo diferentes estados conformacionales y condiciones comparativas

entre especies. Asimismo, aunque herramientas como AlphaFold han demostrado una precisión

sobresaliente en múltiples casos [9], se ha señalado que la validación cruzada entre metodologı́as

independientes continúa siendo necesaria, particularmente en proteı́nas de membrana [3].

Partiendo de esta situación, se emplearon distintas plataformas de modelado estructural,

incluyendo herramientas de predicción por homologı́a (SWISS-MODEL, Modeller) [10, 11],

métodos hı́bridos con refinamiento energético (Rosetta) [12] y predicción basada en inteligencia

artificial (AlphaFold) [13]. Cada enfoque permite generar modelos tridimensionales con distin-

tos niveles de precisión, los cuales fueron posteriormente evaluados en MolProbity [14] median-

te validaciones estereoquı́micas (diagramas de Ramachandran, Z-Score), parámetros de calidad

geométrica y análisis de cavidades potencialmente drogables. El empleo de múltiples platafor-

mas de predicción estructural permite mitigar los sesgos inherentes a cada algoritmo. El análisis

de distintos enfoques permite explorar regiones complementarias del espacio conformacional;

además, la convergencia estructural entre modelos generados por metodologı́as distintas incre-

menta la confiabilidad y robustez del análisis comparativo [3, 9]

En este contexto, el presente trabajo propone una estrategia comparativa que combina múlti-

ples enfoques de predicción estructural, refinamiento energético y validación estereoquı́mica pa-

ra evaluar la consistencia estructural del NCC en sus variantes humana y de anguila europea. Este

enfoque permite identificar modelos de alta calidad y analizar la reproducibilidad de cavidades

potencialmente drogables entre metodologı́as independientes, aportando un marco sistemático

aplicable al estudio de proteı́nas de membrana con información experimental limitada.

Este capı́tulo tiene como objetivo introducir el contexto biológico y estructural de la proteı́na

de interés, justificar la necesidad del modelado computacional en su estudio y establecer las he-

rramientas metodológicas que permitirán la evaluación comparativa de los modelos generados.

En los capı́tulos siguientes se detallan los procedimientos de modelado, los criterios de selección

y validación estructural, ası́ como los hallazgos derivados del análisis computacional.
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Contexto

Contexto

El cotransportador de sodio y cloro (NCC, por sus siglas en inglés), codificado por el gen

SLC12A3, pertenece a la familia de cotransportadores electroneutros SLC12 y se expresa predo-

minantemente en la membrana apical de las células epiteliales del túbulo contorneado distal del

riñón. Su función principal es mediar la reabsorción acoplada de sodio y cloro desde el lumen

tubular hacia el interior celular mediante un mecanismo de transporte electroneutro. Este proce-

so es un paso determinante en el ajuste fino del contenido corporal de sodio; en consecuencia,

también regula el volumen extracelular, el equilibrio hidroelectrolı́tico y el control de la presión

arterial sistémica [15].

Desde el punto de vista fisiológico, el NCC es un modulador clave del manejo renal de elec-

trolitos; las variaciones en su actividad pueden producir cambios significativos en la homeostasis

del sodio y del potasio. De manera que alteraciones en la función o regulación del NCC se aso-

cian con desequilibrios iónicos que pueden manifestarse como hipertensión arterial, hipokalemia

o alcalosis metabólica [15], resaltando su relevancia fisiológica y, por lo tanto, clı́nica.

En México, la hipertensión arterial es un problema de salud pública significativo, afectando

a más del 30% de la población adulta [16]. Este trastorno representa uno de los principales

factores de riesgo para enfermedades cardiovasculares, que son la primera causa de mortalidad

en el paı́s [17]. Desde el punto de vista fisiopatológico, el incremento sostenido de la presión

arterial está estrechamente relacionado con alteraciones en los mecanismos renales de manejo

de sodio, entre los cuales, el NCC tiene un papel determinante. En este contexto, aparecen los

diuréticos tiazı́dicos, cuyo efecto terapéutico como inhibidor del NCC en el túbulo contorneado

distal de la nefrona lo ubica como uno de los fármacos más empleados para el tratamiento de la

hipertensión arterial [5, 6]. Su mecanismo de acción se basa en la reducción de la reabsorción

de sodio y cloro, implicando una reducción en la presión arterial sistémica [5]. Este tipo de

fármaco se caracteriza por su eficacia clı́nica, bajo costo y amplio historial de seguridad, de

manera que se mantienen con una alta tasa de prescripción. Sin embargo, su uso también ha sido

relacionado con efectos adversos como hipokalemia o hiponatremia [6, 15], de manera que se

vuelve fundamental comprender a mayor detalle la interacción estructural entre el NCC y sus
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Contexto

inhibidores.

A pesar de su efectividad clı́nica, el diseño y optimización de diuréticos tiazı́dicos enfrenta

desafı́os relacionados con la especificidad hacia el NCC, la variabilidad en la respuesta terapéuti-

ca y la aparición de efectos secundarios como hipokalemia o hiponatremia [5, 6]. Estas limita-

ciones podrı́an relacionarse con un conocimiento incompleto de los determinantes estructurales

que gobiernan la interacción entre el NCC y sus inhibidores.

La caracterización estructural del NCC ha representado históricamente un reto debido a las

dificultades experimentales asociadas al estudio de proteı́nas transmembrana. Si bien avances

recientes en técnicas como la criomicroscopı́a electrónica han permitido obtener información

estructural de cotransportadores relacionados [4], aún persisten limitaciones en la disponibili-

dad de estructuras completas en distintos estados conformacionales. Esta situación resalta la

necesidad de enfoques complementarios, como el modelado estructural in silico, para explorar

con mayor detalle la arquitectura tridimensional del NCC y sus posibles sitios de interacción

farmacológica.

Es bajo este contexto que las herramientas de modelado estructural computacional se han

consolidado como alternativas robustas para el estudio de proteı́nas de membrana cuya caracte-

rización experimental es limitada. Métodos de modelado por homologı́a, refinamiento energético

y, más recientemente, aproximaciones basadas en inteligencia artificial (AlphaFold) han prome-

tido una notable capacidad para predecir estructuras tridimensionales con alta precisión [9, 13].

Estas estrategias permiten explorar la organización espacial de dominios transmembrana, iden-

tificar posibles cavidades funcionales y analizar diferencias estructurales entre ortólogos de dis-

tintas especies. En particular, el estudio comparativo entre el NCC humano y su contraparte

en anguila ofrece una oportunidad para evaluar la conservación estructural y funcional del co-

transportador, ası́ como para identificar variaciones que puedan influir en la interacción con

inhibidores farmacológicos.
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Motivaciones

La hipertensión arterial y la retención de lı́quidos constituyen retos clı́nicos de primer or-

den, donde los diuréticos tiazı́dicos han demostrado eficacia terapéutica al inhibir de manera

especı́fica el cotransportador de Na+/Cl– sensible a tiazidas (NCC) en el túbulo contorneado

distal [5, 6]. Sin embargo, el entendimiento a nivel atómico de los mecanismos mediante los

cuales estas moléculas modulan la actividad del NCC sigue siendo limitado, en parte debido a la

ausencia histórica de estructuras tridimensionales de alta resolución para este cotransportador y

a las dificultades inherentes al estudio estructural de proteı́nas integrales de membrana [18, 19].

En la última década, los avances en criomicroscopı́a electrónica de partı́cula única han per-

mitido resolver estructuras de diversos cotransportadores relacionados dentro de la superfamilia

SLC12 [4]. No obstante, aún persisten interrogantes respecto a la localización precisa de los

residuos responsables de la unión de tiazidas y a los determinantes estructurales que confieren

especificidad farmacológica al NCC. Esta laguna estructural limita el diseño racional de inhibi-

dores más selectivos y dificulta la optimización de su perfil terapéutico para minimizar efectos

adversos [5].

Paralelamente, el desarrollo de metodologı́as computacionales para la predicción estruc-

tural de proteı́nas ha experimentado un progreso sustancial. Herramientas basadas en mode-

lado por homologı́a, refinamiento energético y enfoques recientes sustentados en inteligencia

artificial han demostrado una alta capacidad predictiva en evaluaciones independientes como

CASP [9, 13]. La integración de estas aproximaciones permite generar modelos tridimensiona-

les plausibles, explorar estados conformacionales alternativos e identificar posibles cavidades

de unión en ausencia de estructuras experimentales completas. En este contexto, la aplicación

de un enfoque multiplaforma para el estudio estructural del NCC se presenta como una estrate-

gia pertinente al desarrollo tecnológico actual para formular hipótesis sobre la interacción con

tiazidas y contribuir al entendimiento molecular de su modulación farmacológica.
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Objetivos

Objetivo general

Desarrollar y evaluar modelos tridimensionales del cotransportador de Na+/Cl– sensible a

tiazidas (NCC), en sus formas monomérica y dimérica, para las variantes humana y de anguila

europea (Anguilla anguilla) mediante herramientas computacionales basadas en inteligencia ar-

tificial y modelado comparativo, con el propósito de identificar cavidades estructurales relevan-

tes y comparar el desempeño de distintas plataformas de predicción y refinamiento estructural

en términos de calidad geométrica, estabilidad conformacional y propiedades de drogabilidad.

Objetivos especı́ficos

1. Generar modelos estructurales del NCC humano y de anguila europea, tanto en su forma

monomérica como dimérica, utilizando métodos de predicción basados en inteligencia

artificial (AlphaFold, RosettaFold), modelado por homologı́a (SwissModel) y modelado

comparativo (Modeller).

2. Refinar las estructuras obtenidas mediante relajación energética con el protocolo Rosetta-

Relax, optimizando la geometrı́a local de cada modelo. Posteriormente, evaluar su calidad

estereoquı́mica mediante análisis de Ramachandran y otros indicadores estructurales, se-

leccionando las estructuras con mejores parámetros geométricos.

3. Comparar la consistencia conformacional entre modelos a través de superposición estruc-

tural y cálculo del RMSD, evaluando la similitud tanto entre métodos de predicción como

entre especies (humano vs. anguila), en sus estados monomérico y dimérico.

4. Identificar y caracterizar cavidades internas relevantes en los modelos tridimensionales

utilizando CavityPlus, cuantificando parámetros asociados a la drogabilidad tales como

DrugScore, volumen, área superficial accesible al solvente y número de cavidades clasifi-

cadas como fuertes.
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5. Analizar la variabilidad intermetodológica en la predicción de cavidades, ası́ como la con-

servación estructural de cavidades entre especies y la posible aparición de cavidades es-

pecı́ficas en la interfase dı́mera o en regiones periféricas del cotransportador.
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Capı́tulo 1

Antecedentes

1.1. Proteı́nas de Membrana

Las proteı́nas de membrana se definen como proteı́nas asociadas a las membranas celula-

res, siendo esta una ubicación estratégica que les permite desempeñar funciones esenciales en

el transporte de sustancias, la transducción de señales y el mantenimiento del metabolismo, ası́

como la homeostasis celular. Se localizan tanto en la membrana plasmática como en complejas

estructuras subcelulares, aunque también pueden llegar hasta el ambiente extracelular en asocia-

ción con vesı́culos extracelulares. Las proteı́nas de membrana determinan la función precisa de

cada membrana y, por extensión, la función de cada tipo de célula [20].

Desde el punto de vista fisiológico y farmacológico, las proteı́nas de membrana son de par-

ticular relevancia debido a que median el intercambio selectivo de sustancias, juegan un papel

crucial en los mecanismos fisiológicos para la supervivencia de las células y por lo tanto, actúan

como blancos terapéuticos debido a su implicación en un amplio rango de condiciones patológi-

cas [21]. Las proteı́nas de membrana representan alrededor del 20-30% del proteoma humano

y por lo tanto más del 60% de objetivos terapéuticos [20]. Su adecuada comprensión estruc-

tural y funcional resulta fundamental para el diseño de fármacos y el desarrollo de estrategias

terapéuticas más eficientes.

No obstante, el estudio estructural y bioquı́mico de estas proteı́nas representa un desafı́o
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significativo debido a su sofisticada naturaleza. Algunos de estos obstáculos se encuentran en

caracterı́sticas como su poca abundancia en las membranas biológicas, la estructura anclada a la

membrana en la bicapa lipı́dica y la insolubilidad en fracciones acuosas debido a las diferencias

en hidrofobicidad de los componentes protéicos; su estudio requiere de complejos protocolos

de aislamiento que permitan un acercamiento por medios bioquı́micos y biofı́sicos. Esta com-

plejidad ha limitado históricamente la obtención de estructuras tridimensionales completas, lo

que ha impulsado el desarrollo de enfoques experimentales y computacionales complementarios

para su caracterización [22, 23].

1.1.1. Propiedades Estructurales de las Proteı́nas de Membrana

Las proteı́nas de membrana presentan caracterı́sticas estructurales particulares que les per-

miten interactuar simultáneamente con la bicapa lipı́dica y con el medio acuoso circundante.

En términos generales, poseen regiones hidrofóbicas que se insertan en el núcleo lipı́dico de la

membrana y dominios hidrofı́licos que se proyectan hacia los espacios intra y extracelulares,

manteniendo ası́ su estabilidad estructural y funcional [19].

En las proteı́nas integrales de membrana, los segmentos transmembrana adoptan predomi-

nantemente conformaciones de hélice α , caracterizadas por regiones hidrofóbicas que favorecen

su inserción en la bicapa lipı́dica. Estudios de análisis genómico han mostrado que estas héli-

ces transmembrana constituyen el motivo estructural más común en proteı́nas de membrana de

organismos eucariotas, bacterianos y arqueanos. El número y la disposición de estos segmen-

tos determinan la topologı́a de la proteı́na, incluyendo la orientación de los extremos amino y

carboxilo respecto a la membrana. En contraste, algunas proteı́nas de la membrana externa de

bacterias presentan estructuras tipo barril β , que forman poros o canales [24].

Existen diferentes tipos de proteı́nas de membrana clasificadas acorde a su modo de asocia-

ción con la bicapa lipı́dica:

Proteı́nas integrales: Se encuentran embebidas en la membrana y pueden atravesar com-

pletamente la bicapa mediante uno o múltiples dominios transmembrana. Muchas de ellas

forman complejos oligoméricos que modulan su actividad funcional.
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Proteı́nas periféricas: Se asocian a la superficie de la membrana mediante interacciones

electrostáticas o con otras proteı́nas, sin penetrar el núcleo hidrofóbico de la bicapa [25].

Además de su organización estructural primaria, muchas proteı́nas de membrana experimen-

tan cambios conformacionales dinámicos como parte de su mecanismo funcional, especialmente

aquellas involucradas en transporte activo o pasivo de iones y solutos. Estas transiciones estruc-

turales dependen tanto de interacciones intramoleculares como del microentorno lipı́dico, el cual

puede influir directamente en su estabilidad y actividad biológica. La interacción especı́fica de

estas proteı́nas con ciertos lı́pidos ayuda a estabilizar su estructura tridimensional, afectando

directamente su funcionalidad y permitiendo que puedan responder adecuadamente a señales

externas [23]

1.1.2. Métodos experimentales para el estudio de estructuras de proteı́nas

de membrana

El estudio estructural de las proteı́nas de membrana ha sido un desafı́o debido a su com-

plejidad y a su naturaleza hidrofóbica, que dificulta su extracción y cristalización en entornos

acuosos; el reto, en términos experimentales, consiste en expresar y purificar a estas proteı́nas

en condiciones de estabilidad y funcionalidad fuera de la bicapa lipı́dica [22]. Sin embargo, los

avances en métodos experimentales como la cristalografı́a de rayos X, la resonancia magnéti-

ca nuclear (RMN) y la microscopı́a electrónica de alta resolución (EM) han permitido obtener

imágenes de alta resolución de estas proteı́nas, proporcionando información clave sobre su es-

tructura y función.

Cristalografı́a de rayos X: Este método ha sido el más exitoso en la obtención de estruc-

turas detalladas de proteı́nas de membrana. Sin embargo, requiere que las proteı́nas estén

en forma cristalina, lo cual es complicado para las proteı́nas de membrana debido a su ba-

ja solubilidad en agua y su dependencia de un entorno lipı́dico. Los desarrollos recientes,

como el uso de difracción de rayos X con microcristales y la ingenierı́a de proteı́nas para

mejorar su estabilidad, han facilitado el avance en este campo [18].
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Resonancia Magnética Nuclear (RMN): La RMN permite estudiar proteı́nas de mem-

brana en un ambiente que se asemeja más al fisiológico, como en detergentes o en bicelas

(membranas sintéticas), lo cual es útil para observar interacciones dinámicas. Sin embar-

go, la RMN es más adecuada para proteı́nas pequeñas o de tamaño medio, debido a las

limitaciones técnicas actuales para proteı́nas de gran tamaño [23].

Microscopı́a electrónica de alta resolución (cryo-EM): La microscopı́a electrónica ha

emergido como una de las técnicas más poderosas para la determinación estructural de

proteı́nas de membrana. Este método permite analizar proteı́nas en estado casi nativo, vi-

trificadas rápidamente en hielo amorfo, evitando la necesidad de cristalización. Los avan-

ces en detectores electrónicos directos y en algoritmos de procesamiento de imágenes han

permitido alcanzar resoluciones cercanas al nivel atómico. La cryo-EM es particularmente

ventajosa para el estudio de complejos macromoleculares grandes y proteı́nas de membra-

na que son difı́ciles de cristalizar, ampliando significativamente el número de estructuras

disponibles en bases de datos estructurales. [26]

En conjunto, estas técnicas experimentales han permitido avances significativos en la carac-

terización estructural de proteı́nas de membrana, aunque cada una presenta ventajas y un gran

desarrollo en años recientes, también se caracterizan por sus limitaciones dependiendo del ta-

maño, estabilidad y complejidad del sistema bajo estudio, además de aún ser consideradas como

ténicas costosas, con un alto consumo de tiempo y en ocasiones poco factibles [21]

1.2. Cotransportador de Na+/Cl– (NCC)

El cotransportador de sodio y cloro sensible a tiazidas (NCC, por sus siglas en inglés) es

una proteı́na de membrana ubicada en la porción apical de las células epiteliales del túbulo con-

torneado distal del riñón, perteneciente a la familia de transportadores SLC12 cloro-catiónicos.

Este transportador es responsable de la reabsorción de sodio y cloro desde la orina en formación

hacia el interior de la célula, un proceso crucial para el mantenimiento del equilibrio hidroelec-

trolı́tico y el control de la presión arterial. Dependiendo de la especie de donde fue clonado
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puede contener entre 1002 a 1028 aminoácidos y se compone por un dominio hidrofóbico cen-

tral que contiene 12 regiones transmembranales interconectadas por seis asas extracelulares y

cinco intracelulares [15].

1.2.1. Función en el Balance de Sodio y Cloro

El NCC trabaja mediante un mecanismo de cotransporte electroneutro, acoplando la entrada

de un ion de sodio (Na+) y un ion de cloro (Cl– ) al interior celular. Este proceso constituye un

transporte activo secundario, dependiente del gradiente electroquı́mico de sodio generado por

la actividad de la Na+/K+ ATPasa en la membrana basolateral, la cual expulsa sodio hacia el

espacio intersticial y mantiene baja su concentración intracelular [27].

El túbulo contorneado distal, por acción del NCC principalmente, contribuye aproximada-

mente al 5-10% de la reabsorción total de sodio en el riñón, un porcentaje pequeño pero funda-

mental, ya que las alteraciones en su actividad pueden tener efectos significativos en la homeos-

tasis del volumen extracelular y, en consecuencia, en la presión arterial [27, 28].

1.2.2. Papel en la Regulación de la Presión Arterial

El NCC constituye el blanco farmacológico de los diuréticos tiazı́dicos, fármacos amplia-

mente utilizados en el tratamiento de la hipertensión arterial. Estos compuestos inhiben directa-

mente la actividad del cotransportador, disminuyendo la reabsorción de sodio y cloro en el túbulo

contorneado distal. Como consecuencia, se incrementa la excreción urinaria de sodio (natriure-

sis) y agua, lo que conduce a una reducción del volumen extracelular y, en última instancia, de

la presión arterial [27].

La actividad del NCC está finamente regulada por mecanismos moleculares que modulan su

estado de fosforilación y su abundancia en la membrana apical. Un eje central de esta regulación

es la vı́a de señalización WNK–SPAK/OSR1, la cual fosforila y activa al NCC en respuesta a

cambios en el estado del volumen extracelular y en la concentración de electrolitos [27].

Entre los moduladores hormonales, la aldosterona puede aumentar la actividad del NCC

de manera indirecta mediante la activación de la quinasa SGK1 y la modulación de la vı́a
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WNK–SPAK/OSR1, favoreciendo la reabsorción de sodio en condiciones de hipovolemia. Por

su parte, la hormona antidiurética (ADH) puede influir en la función del túbulo distal a través de

mecanismos dependientes de AMPc, con posibles efectos moduladores sobre el NCC [27].

1.2.3. Implicaciones Clı́nicas

Mutaciones inactivantes en el gen SLC12A3, que codifica al NCC, causan el sı́ndrome de

Gitelman, un trastorno autosómico recesivo caracterizado por hipokalemia, hipomagnesemia,

hipocalciuria y alcalosis metabólica. Estas alteraciones derivan de una disminución en la reab-

sorción de sodio y cloro en el túbulo contorneado distal, lo que conduce a una activación com-

pensatoria del sistema renina–angiotensina–aldosterona y a un aumento en la secreción distal de

potasio [15, 27].

Desde el punto de vista molecular, las mutaciones en SLC12A3 pueden afectar la expresión,

el tráfico hacia la membrana apical, la estabilidad estructural o la capacidad de fosforilación del

cotransportador, comprometiendo su función. La variabilidad fenotı́pica observada en pacientes

con sı́ndrome de Gitelman sugiere que distintos tipos de mutaciones pueden alterar de manera

diferencial la estructura y regulación del NCC [15].

En contraste, el aumento en la actividad del NCC se ha asociado con formas de hiperten-

sión sensibles a sal, ası́ como con trastornos relacionados con una activación excesiva de la

vı́a WNK–SPAK/OSR1. De hecho, mutaciones en quinasas reguladoras como WNK1 y WNK4

pueden incrementar la fosforilación y activación del NCC, favoreciendo la retención de sodio y

la expansión del volumen extracelular [27].

En este contexto, el estudio detallado de la estructura tridimensional y los mecanismos re-

gulatorios del NCC no solo posee relevancia fisiológica, sino también implicaciones clı́nicas

directas, al permitir comprender cómo alteraciones estructurales especı́ficas pueden traducirse

en disfunción del transporte iónico y en el desarrollo de hipertensión o sı́ndromes de pérdida

renal de sal.
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1.3. Diuréticos Tiazı́dicos y Mecanismo de Acción

1.3. Diuréticos Tiazı́dicos y Mecanismo de Acción

Los diuréticos tiazı́dicos son una clase de medicamentos ampliamente utilizados como pri-

mera lı́nea para el tratamiento de la hipertensión arterial y otros trastornos relacionados con la

retención de lı́quidos [29]. Estos compuestos actúan especı́ficamente sobre el cotransportador de

sodio y cloro (NCC), inhibiendo su función y modulando el balance hidroelectrolı́tico [15, 27].

1.3.1. Mecanismo de Acción

El mecanismo de acción de los diuréticos tiazı́dicos se basa en la inhibición directa del

cotransportador de sodio y cloro (NCC) en la membrana apical del túbulo contorneado distal. Al

bloquear el transporte electroneutro de Na+ y Cl– , se reduce su reabsorción tubular, aumentando

la cantidad de sodio que permanece en la luz tubular y favoreciendo la natriuresis [30].

El incremento en la carga distal de sodio también potencia su reabsorción en segmentos más

distales del nefrón, particularmente en el túbulo colector, a través de canales epiteliales de sodio

(ENaC). Este fenómeno genera un gradiente eléctrico luminal negativo que favorece la secreción

de potasio (K+), lo que explica la aparición de hipokalemia como uno de los efectos adversos

más frecuentes asociados al uso de tiazidas [6].

En términos hemodinámicos, la pérdida inicial de sodio y agua conduce a una reducción del

volumen extracelular y del volumen plasmático, lo que contribuye a la disminución de la presión

arterial. A largo plazo, se han descrito además efectos vasculares adicionales que participan en

la respuesta antihipertensiva sostenida [15].

1.3.2. Eficacia en el Tratamiento de la Hipertensión

Los diuréticos tiazı́dicos son considerados fármacos de primera lı́nea en el tratamiento de la

hipertensión arterial de acuerdo con guı́as clı́nicas internacionales [29]. Su eficacia terapéutica

se fundamenta en múltiples mecanismos:

Reducción sostenida de la presión arterial secundaria a la disminución inicial del volumen

extracelular y del gasto cardı́aco.
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1.3. Diuréticos Tiazı́dicos y Mecanismo de Acción

Efectos vasculares a largo plazo, incluyendo disminución de la resistencia vascular pe-

riférica y mejora de la distensibilidad arterial, mecanismos parcialmente independientes

del volumen intravascular.

Bajo costo, amplia disponibilidad y extensa experiencia clı́nica acumulada.

Ensayos clı́nicos de gran escala, como el estudio ALLHAT, han demostrado que los diuréti-

cos tiazı́dicos son efectivos en la prevención de eventos cardiovasculares mayores, incluyendo

accidente cerebrovascular e insuficiencia cardı́aca, particularmente en poblaciones de alto riesgo

y pacientes de edad avanzada. Se considera que los diuréticos tiazı́dicos deben ser priorizados

como la primera opción para el control de la hipertensión [31].

1.3.3. Limitaciones en el Diseño y Uso

A pesar de su eficacia clı́nica, los diuréticos tiazı́dicos presentan limitaciones y efectos ad-

versos que deben considerarse en su uso terapéutico:

Hipokalemia: Complicación frecuente secundaria al aumento del flujo distal de sodio

y la consecuente secreción de potasio en el túbulo colector, lo que puede predisponer a

arritmias cardı́acas [6].

Hiponatremia: Particularmente prevalente en pacientes de edad avanzada, asociada a una

alteración en la capacidad de dilución urinaria y a la pérdida sostenida de sodio [28].

Hiperglucemia: Se considera que la hipokalemia es causa directa de hiperglucemia indu-

cida por diuréticos [6].

Eficacia reducida en enfermedad renal crónica avanzada: La actividad de los tiazı́di-

cos disminuye cuando la tasa de filtración glomerular es significativamente baja, lo que

limita su utilidad en estadios avanzados de insuficiencia renal [32].

Algunos otros efectos secundarios que se han encontrado son reacciones de hipersensibi-

lidad, hiperuricemia y gota, posible daño en los riñones, hipopotasemia y alcalosis metábo-

lica [28]. Desde el punto de vista del diseño farmacológico, los diuréticos tiazı́dicos fueron
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desarrollados antes de que se conociera con detalle la estructura tridimensional del NCC. Re-

cientemente se han resuelto estructuras del cotransportador mediante criomicroscopı́a electróni-

ca, incluyendo complejos con diuréticos tiazı́dicos [33]. Sin embargo, no se dispone aún de

una caracterización completa de todos los estados conformacionales y dinámicas estructurales

relevantes para su función fisiológica y regulación. Esta información incompleta limita la identi-

ficación exhaustiva de los determinantes estructurales responsables de la afinidad, especificidad

y modulación farmacológica del transportador.

El análisis estructural detallado del NCC mediante herramientas in silico, como las emplea-

das en el presente trabajo, representa una estrategia prometedora para caracterizar los sitios de

unión, explorar dinámicas conformacionales y contribuir al diseño racional de nuevas moléculas

con mayor especificidad y mejor perfil terapéutico.

1.4. Técnicas In Silico para el modelado de proteı́nas

El modelado de proteı́nas mediante métodos in silico constituye una herramienta central

en la biologı́a estructural contemporánea, permitiendo predecir, analizar y refinar estructuras

tridimensionales cuando los datos experimentales son limitados o inexistentes. Estos enfoques

abarcan desde el modelado por homologı́a y métodos de novo hasta estrategias basadas en inteli-

gencia artificial (IA) y aprendizaje profundo [21]. Su relevancia es particularmente significativa

en el estudio de proteı́nas de membrana, cuya caracterización experimental suele ser compleja

debido a su naturaleza hidrofóbica y dependencia del entorno lipı́dico.

1.4.1. Métodos de predicción estructural

Las técnicas de predicción estructural buscan generar estructuras, recibiendo como entrada

principal la secuencia de aminoácidos correspondiente a la proteı́na de interés. Estos métodos

generalmente se engloban por su tipo de enfoque:

Modelado por homologı́a: Utiliza proteı́nas homólogas, nombradas plantillas, para cons-

truir modelos de proteı́nas con estructura desconocida, partiendo del conocimiento de que
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las secuencias evolutivamente relacionadas entre sı́ (familias) presentan estructuras simi-

lares.

Reconocimiento de plegamiento (threading): A falta de homólogos cercanos, se utilizan

métodos de reconocimiento de plegamiento (threading) que alinean la secuencia de interés

contra una base de datos de estructuras conocidas, minimizando una función de energı́a o

puntuación. Estos métodos asumen que el número de plegamientos estructurales es limi-

tado, por lo que nuevas proteı́nas probablemente compartan arquitectura con estructuras

ya determinadas.

De novo: Construye estructuras tridimensionales directamente a partir de la secuencia de

aminoácidos, sin necesidad de plantillas experimentales.

Hı́bridos: Métodos integrativos que buscan la combinación de procesos experimentales

con los distintos tipos de enfoques computacionales.

Estas técnicas permiten modelar proteı́nas de membrana, complejos macromoleculares y

proteı́nas sin estructura cristalográfica conocida, contribuyendo al diseño racional de fármacos

y a la comprensión de funciones biológicas. La predicción estructural por métodos computacio-

nales abre la posibilidad al campo de la bioinformática estructural a gran escala, dejando atrás

el cuello de botella que ha representado en la investigación la cobertura estructural puramente

experimental [13, 21].

1.4.2. Herramientas principales

1.4.2.1. AlphaFold

AlphaFold, desarrollado por DeepMind, constituye uno de los avances más significativos en

la predicción estructural de proteı́nas. Su arquitectura se basa en modelos de aprendizaje pro-

fundo tipo transformer, capaces de integrar información proveniente de alineamientos múltiples

de secuencia (MSA) y bases de datos estructurales para predecir relaciones espaciales entre

residuos y generar modelos tridimensionales de alta precisión [13].
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Su desempeño en la competencia CASP14 (Critical Assessment of Structure Prediction)

demostró niveles de exactitud comparables a los obtenidos mediante métodos experimentales en

numerosos casos, marcando un cambio paradigmático en la biologı́a estructural computacional.

Ventajas:

Alta precisión estructural incluso en ausencia de homólogos cercanos con identidad de

secuencia elevada.

Generación de métricas internas de confianza, como el predicted Local Distance Diffe-

rence Test (pLDDT) y el Predicted Aligned Error (PAE), que permiten evaluar la calidad

global y local del modelo.

Disponibilidad de una base de datos pública (AlphaFold Protein Structure Database) que

amplı́a significativamente la cobertura estructural del proteoma.

Limitaciones: Diversos estudios han señalado las limitaciones inherentes a este enfoque [3]:

Aunque AlphaFold y AlphaFold-Multimer permiten modelar complejos proteicos, presen-

tan limitaciones en la predicción de estados conformacionales alternativos, transiciones

dinámicas y estructuras dependientes de ligandos o cofactores.

Puede mostrar menor confiabilidad en regiones intrı́nsecamente desordenadas o altamente

flexibles.

No sustituye estudios dinámicos, como simulaciones de dinámica molecular, necesarios

para analizar estabilidad conformacional y mecanismos funcionales.

1.4.2.2. SWISS-MODEL

SWISS-MODEL es una plataforma automatizada de modelado por homologı́a ampliamente

utilizada para la generación de estructuras tridimensionales a partir de la alineación de secuen-

cias con plantillas experimentales disponibles en bases de datos como el Protein Data Bank

(PDB) [10]. El sistema integra herramientas de búsqueda de plantillas, alineamiento y evalua-

ción estructural en un entorno accesible vı́a web.
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Ventajas:

Plataforma intuitiva y accesible para usuarios sin experiencia avanzada en modelado es-

tructural.

Integración con bases de datos estructurales y funcionales como PDB y UniProt.

Generación automatizada y rápida de modelos con métricas internas de calidad.

Limitaciones:

La precisión del modelo depende directamente del grado de identidad de secuencia y co-

bertura estructural entre la plantilla y la proteı́na objetivo, en concordancia con la relación

establecida entre divergencia de secuencia y variación estructural [34].

Presenta menor confiabilidad cuando no existen plantillas homólogas cercanas o cuando

las regiones de interés corresponden a bucles flexibles o dominios poco conservados.

1.4.2.3. Rosetta

Rosetta es una suite integral de herramientas para modelado estructural y diseño macromo-

lecular que combina estrategias de ensamblaje de fragmentos, muestreo conformacional basado

en Monte Carlo y funciones de energı́a empı́ricas para predecir y refinar estructuras protei-

cas [12, 35].

El marco metodológico de Rosetta permite abordar tanto modelado por homologı́a como

predicción de novo, refinamiento estructural, diseño de proteı́nas y modelado de interacciones

macromoleculares. Su arquitectura modular facilita la integración de diferentes protocolos según

la naturaleza del problema estructural.

Ventajas:

Alta versatilidad en predicción estructural, refinamiento y diseño racional de proteı́nas.

Capacidad para modelar interacciones proteı́na-proteı́na, proteı́na-ligando y complejos

macromoleculares.
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Uso de funciones de energı́a fı́sicas y estadı́sticas que permiten optimización estructural

mediante muestreo conformacional avanzado.

Limitaciones:

Elevada demanda computacional, particularmente en protocolos de novo y de diseño.

Curva de aprendizaje pronunciada debido a la complejidad de sus módulos y parametri-

zación.

Sensibilidad a la calidad de las restricciones iniciales y parámetros energéticos empleados.

1.4.2.4. Modeller

Modeller es un programa ampliamente utilizado para el modelado comparativo de proteı́nas

basado en homologı́a estructural. Su metodologı́a se fundamenta en la satisfacción de restric-

ciones espaciales derivadas de alineaciones entre la secuencia objetivo y estructuras proteicas

conocidas [11, 36].

El algoritmo genera modelos tridimensionales mediante la optimización de una función ob-

jetivo que integra restricciones geométricas (distancias interatómicas, ángulos diedros, restric-

ciones estereoquı́micas) y términos energéticos estadı́sticos derivados de estructuras experimen-

tales. Este enfoque permite construir modelos consistentes incluso cuando existen regiones va-

riables o inserciones respecto a la plantilla.

Ventajas:

Capacidad de generar modelos utilizando múltiples plantillas estructurales.

Alta flexibilidad y personalización mediante scripts en Python.

Especialmente útil para modelar mutaciones puntuales, regiones faltantes y bucles.

Permite generar múltiples modelos y seleccionar el óptimo mediante funciones de evalua-

ción como DOPE score.

Limitaciones:
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Dependencia crı́tica de la calidad del alineamiento secuencia-estructura.

Precisión limitada en regiones con baja identidad de secuencia o alta flexibilidad estruc-

tural.

No incorpora de manera nativa protocolos extensivos de refinamiento dinámico compara-

bles a simulaciones completas de dinámica molecular.

1.4.3. Estado del arte en modelado de proteı́nas mediado por IA

El surgimiento de herramientas basadas en inteligencia artificial, como AlphaFold2 y Ro-

seTTAFold, ha redefinido el panorama del modelado estructural al alcanzar niveles de precisión

comparables a métodos experimentales en numerosos casos [13, 37]. Posteriormente, desarro-

llos como AlphaFold-Multimer y modelos basados en aprendizaje profundo a escala evolutiva

(por ejemplo, ESMFold) ampliaron la capacidad de predicción hacia complejos macromolecu-

lares y estructuras derivadas de modelos de lenguaje entrenados sobre bases de datos masivas

de secuencias [13, 38]. Más recientemente, AlphaFold3 ha extendido estas capacidades hacia

la predicción integrada de interacciones proteı́na–proteı́na, proteı́na–ligando y proteı́na–ácido

nucleico [39].

No obstante, persisten desafı́os relevantes, particularmente en la caracterización de esta-

dos conformacionales múltiples, transiciones dinámicas, ensamblajes transitorios y proteı́nas de

membrana cuya estabilidad depende de lı́pidos especı́ficos o modificaciones postraducciona-

les [40, 41]. Asimismo, la predicción estructural estática no sustituye la caracterización termo-

dinámica ni cinética necesaria para comprender mecanismos moleculares complejos [42].

En el contexto biomédico, estos avances han impactado significativamente el diseño racional

de fármacos, la ingenierı́a de proteı́nas y el análisis estructural de variantes patogénicas asocia-

das a enfermedades humanas. Sin embargo, la integración de predicción estructural basada en

IA, refinamiento energético y simulaciones dinámicas continúa siendo un área activa de investi-

gación, particularmente en sistemas de transporte de membrana [43].

En el caso particular del cotransportador Na+/Cl− (NCC), la aplicación combinada de herra-

mientas de modelado estructural, evaluación de calidad y análisis de interacciones moleculares
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permite explorar determinantes estructurales relevantes para su función, regulación y modu-

lación farmacológica. Estas aproximaciones computacionales constituyen el fundamento me-

todológico del presente trabajo, enmarcado dentro del paradigma contemporáneo de biologı́a

estructural asistida por inteligencia artificial.
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Capı́tulo 2

Definición del Problema

2.1. Problemática

El conocimiento estructural detallado de proteı́nas de membrana es fundamental para com-

prender sus mecanismos de transporte, regulación y reconocimiento molecular, ası́ como para su

explotación como blancos terapéuticos. No obstante, la determinación experimental de estruc-

turas tridimensionales de este tipo de proteı́nas continúa enfrentando limitaciones significativas

asociadas a su hidrofobicidad, inestabilidad fuera del entorno lipı́dico y flexibilidad conforma-

cional.

En el caso especı́fico del cotransportador sodio-cloro sensible a tiazidas (NCC), la dispo-

nibilidad de información estructural de alta resolución es limitada, lo que restringe el análisis

preciso de sus determinantes estructurales, sus posibles estados oligoméricos y sus sitios de

interacción con fármacos. Esta carencia dificulta la comprensión mecánica de su función y la

racionalización estructural de su modulación farmacológica.

Si bien las herramientas de predicción estructural basadas en inteligencia artificial han de-

mostrado alta precisión en múltiples sistemas proteicos, la generación de modelos confiables

para proteı́nas de membrana y complejos oligoméricos requiere evaluación comparativa, valida-

ción estructural rigurosa y análisis funcional complementario.

Por lo tanto, el problema central en el cual se enfoca este trabajo consiste en determinar
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si es posible obtener modelos tridimensionales estructuralmente consistentes y funcionalmente

relevantes del NCC por medio de métodos In Silico, que presenten caracterı́sticas geométricas

y fisicoquı́micas compatibles con sitios de unión potencialmente drogables.

2.2. Hipótesis

Se plantea que la integración de herramientas de predicción estructural basadas en inteli-

gencia artificial y modelado comparativo permitirá generar modelos tridimensionales confiables

del cotransportador Na+/Cl− sensible a tiazidas (NCC), tanto en su forma monomérica como

dimérica, los cuales presentarán estabilidad estructural, consistencia estereoquı́mica y cavidades

conservadas con propiedades de drogabilidad favorables entre métodos de modelado indepen-

dientes.
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Capı́tulo 3

Metodologı́a

3.1. Planteamiento

La metodologı́a empleada en este trabajo se estructura en seis fases principales que permi-

ten abordar de manera integral el modelado estructural del cotransportador NCC, ası́ como el

análisis comparativo entre distintas plataformas computacionales:

1. Obtención y análisis de secuencias: Se recuperaron las secuencias de aminoácidos del

NCC humano (SLC12A3 HUMAN, UniProt: P55017) y de la variante βNCC de anguila

europea (UniProt: Q2PDH2), verificando su integridad y caracterı́sticas generales.

2. Predicción estructural: Se generaron modelos tridimensionales del NCC en sus for-

mas monomérica y dimérica utilizando cuatro plataformas de predicción: AlphaFold (IA),

RoseTTAFold (IA), SWISS-MODEL (modelado por homologı́a) y Modeller (modelado

comparativo). Cabe mencionar que en la generación de dı́meros se excluyó al software

RoseTTAFold.

3. Refinamiento estructural: Todos los modelos fueron sometidos al protocolo RosettaRe-

lax mediante la plataforma ROSIE, con el objetivo de optimizar la geometrı́a local, reducir

tensiones energéticas y mejorar la calidad estereoquı́mica de las estructuras [44].

4. Validación estereoquı́mica: Se evaluaron los modelos refinados mediante MolProbity,
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utilizando como criterios principales el análisis del diagrama de Ramachandran, la de-

tección de rotámeros desfavorables y la identificación de colisiones atómicas. Solo los

modelos con más del 96% de residuos en regiones favorecidas fueron considerados de

alta calidad [45].

5. Caracterización de cavidades internas: Se analizaron las estructuras seleccionadas utili-

zando CavityPlus, cuantificando parámetros relevantes de drogabilidad como DrugScore,

volumen de cavidades y número de cavidades clasificadas como ”fuertes” [46].

6. Comparación estructural: Se realizó una superposición estructural entre modelos uti-

lizando ChimeraX y el algoritmo de alineamiento Needleman-Wunsch, con cálculo de

RMSD global. Se analizaron tanto las similitudes intraespecie (humano vs anguila) como

intermetodológicas (entre softwares) [47].

Cada una de estas etapas fue diseñada para responder a dos ejes fundamentales del estudio: (1)

generar modelos de alta fidelidad del NCC en sus formas monomérica y dimérica para ambas

especies, y (2) evaluar la consistencia, precisión y posible utilidad farmacológica de los modelos

generados por diferentes herramientas computacionales.

Este enfoque metodológico no solo permite explorar la aplicabilidad de la inteligencia arti-

ficial y del modelado comparativo en proteı́nas de membrana de difı́cil cristalización, sino que

también ofrece criterios cuantificables (como RMSD, DrugScore y volumen de cavidad) para

validar los modelos en términos estructurales y funcionales.

3.2. Enfoque General

3.2.1. Descripción del Pipeline

Este trabajo adopta un enfoque metodológico computacional que integra predicción estruc-

tural, refinamiento estereoquı́mico, validación geométrica y análisis funcional de proteı́nas de

membrana. La estrategia está diseñada para generar y caracterizar modelos tridimensionales
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confiables del cotransportador de sodio y cloro sensible a tiazidas (NCC), tanto en su forma

monomérica como dimérica, en dos especies: Homo sapiens y Anguilla anguilla.

El enfoque se sustenta en el uso combinado de herramientas clásicas de modelado por homo-

logı́a (SWISS-MODEL, Modeller) y plataformas basadas en inteligencia artificial (AlphaFold,

RoseTTAFold), con el objetivo de comparar la calidad y consistencia estructural de los mode-

los generados por cada método. Posteriormente, se emplea un protocolo de relajación atómica

(RosettaRelax) para refinar la geometrı́a de los modelos y asegurar una conformación estereo-

quı́micamente óptima.

Una parte central del análisis es la identificación y caracterización de cavidades internas

mediante la herramienta CavityPlus. Este software permite detectar regiones estructurales con

potencial farmacológico por medio de distintas métricas que, al ser evaluadas en conjunto, per-

miten estimar un valor denominado como Druggability (drogabilidad) [46].

El análisis de cavidades permite no solo identificar sitios potenciales de unión a diuréticos

tiazı́dicos, sino también comparar la recurrencia y localización de dichas cavidades entre mode-

los generados por diferentes métodos, ası́ como entre especies. Este componente funcional del

estudio aporta evidencia complementaria al análisis estructural puro, facilitando la evaluación

de modelos en términos de drogabilidad y posible relevancia terapéutica.

En conjunto, este enfoque busca generar modelos estructurales de alta fidelidad para el NCC

al tiempo que se establece un marco computacional robusto que pueda ser aplicado al estudio de

otras proteı́nas de membrana con interés farmacológico.

La estrategia metodológica se estructuró en dos ramas principales desarrolladas de manera

paralela, las cuales son descritas a continuación.

Por un lado, se realizó la preparación del ligando de interés que serı́a evaluado frente a los

modelos estructurales generados. El compuesto fue obtenido de la base de datos PubChem [48]

y posteriormente sometido a un proceso de optimización geométrica y minimización de energı́a

utilizando el software Avogadro, con el objetivo de obtener una conformación estable adecuada

para los análisis de interacción molecular.

De forma simultánea, se llevó a cabo el modelado estructural del cotransportador. En primer

lugar, se obtuvieron las secuencias de aminoácidos necesarias a partir de la base de datos de Uni-
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Prot [49]. Posteriormente, dicha secuencia fue empleada como entrada en distintos programas

de modelado estructural —AlphaFold, Rosetta, SWISS-MODEL y Modeller— cada uno basado

en enfoques metodológicos diferentes, incluyendo predicción basada en inteligencia artificial y

modelado comparativo por homologı́a.

Una vez generados los modelos tridimensionales, estos fueron sometidos a un proceso ite-

rativo de evaluación y refinamiento. Inicialmente, cada modelo fue analizado en términos de

calidad estereoquı́mica y geométrica mediante MolProbity. Posteriormente, se realizó un pro-

ceso de relajación estructural utilizando el protocolo ROSIE Relax, orientado a optimizar la

conformación energética del sistema. Este ciclo de evaluación–refinamiento se repitió en tres

ocasiones para cada modelo generado.

La visualización, inspección estructural y comparación entre modelos se realizaron median-

te ChimeraX. Tras seleccionar los modelos con mejores parámetros de calidad, estos fueron

analizados en CavityPlus para la identificación y caracterización de posibles sitios de unión con

potencial farmacológico. Finalmente, las regiones relevantes de la proteı́na fueron delimitadas

para llevar a cabo el análisis de interacción proteı́na–fármaco utilizando el ligando previamente

preparado.

En la Figura 3.1 se presenta el diagrama de flujo que resume la metodologı́a general descrita

en esta sección.

3.3. Selección de Datos y Herramientas

3.3.1. Bases de datos estructurales

Para el modelado tridimensional del cotransportador de sodio y cloro sensible a tiazidas

(NCC), se utilizaron bases de datos biomoleculares especializadas que permiten el acceso a

secuencias primarias y estructuras cristalográficas de proteı́nas homólogas.

UniProtKB (Universal Protein Resource Knowledgebase): Se utilizaron las secuencias

completas de aminoácidos del NCC humano (SLC12A3, entrada P55017) y del NCC β
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Figura 3.1: Diagrama de flujo para la metodologı́a general propuesta para el modelado In Silico.
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de Anguilla anguilla (entrada Q2PDH2). Estas secuencias sirvieron como punto de partida

para todas las predicciones estructurales.

Protein Data Bank (PDB): Para los métodos de modelado por homologı́a (SWISS-

MODEL y Modeller), se seleccionaron estructuras experimentales de proteı́nas relacio-

nadas con el NCC como plantillas de referencia. Entre los identificadores PDB empleados

se encuentran:

• 8FHO, 8FHN — estructuras de transportadores electroneutros de la familia SLC12

en conformaciones alternantes determinadas por criomicroscopı́a electrónica [50].

• 8VPP, 8VPN, 9BWT — estructuras obtenidas por criomicroscopı́a electrónica del

NCC humano en complejos con inhibidores [33].

Estas bases de datos proporcionan información crı́tica tanto para la predicción de estructuras

de novo (cuando no existen estructuras homólogas cercanas) como para la selección racional de

plantillas en metodologı́as de modelado comparativo. La calidad de la plantilla y la cobertura

secuencial son factores determinantes en la precisión de los modelos obtenidos por homologı́a.

En el caso particular de AlphaFold y RoseTTAFold, no fue necesaria la utilización explı́cita

de plantillas, ya que estos algoritmos aplican redes neuronales profundas que aprenden represen-

taciones estructurales a partir de múltiples alineamientos de secuencia y distancias evolutivas,

generando predicciones tridimensionales directamente desde la secuencia primaria.

A continuación, se presentan las cadenas de aminoácidos empleadas para las dos secuencias

principales (Beta NCC y NCC de humano). En la Figura 3.2 se visualiza la cadena de aminoáci-

dos correspondiente a ß NCC de anguila europea desplegada en un archivo tipo FASTA.
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Figura 3.2: Secuencia de aminoácidos de βNCC de Anguilla anguilla, entrada UniProt

Q2PDH2; 1043 residuos. Fuente de los datos: UniProt [49]

Por otro lado, para el NCC de humano se utilizó la siguiente cadena de aminoácidos, com-

puesta por 1039 residuos. En la Figura 3.3 se observa su contenido en un archivo tipo FASTA.

Figura 3.3: Secuencia de aminoácidos del NCC humano, entrada UniProt P55017; 1039

residuos. Fuente de los datos: UniProt [49]

3.3.2. Herramientas de Modelado

Se seleccionaron herramientas avanzadas para la simulación y análisis estructural del NCC,

tomando en cuenta su precisión, facilidad de uso y respaldo en la literatura cientı́fica.
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AlphaFold: Una herramienta de predicción estructural basada en inteligencia artificial de-

sarrollada por DeepMind. AlphaFold se eligió debido a su capacidad para generar modelos

de alta precisión, incluso en ausencia de estructuras experimentales previas. Su desem-

peño ha sido validado en experimentos como el CASP (Critical Assessment of Structure

Prediction) [13].

SWISS-MODEL: Plataforma dedicada al modelado por homologı́a, útil para comparar la

estructura del NCC basada en proteı́nas homólogas resueltas experimentalmente. SWISS-

MODEL fue seleccionado por su enfoque simplificado y su integración con bases de datos

como UniProt [10].

Rosetta: Software utilizado para el modelado de estructuras y refinamiento molecular. Su

versatilidad lo convierte en una herramienta poderosa para optimizar modelos generados

por homologı́a y abordar problemas especı́ficos de flexibilidad estructural [12].

Modeller: Herramienta especializada en modelado por homologı́a que emplea técnicas

de satisfacción de restricciones espaciales para generar modelos estructurales a partir de

alineaciones con proteı́nas conocidas. Se eligió por su precisión en la construcción de

modelos tridimensionales cuando se dispone de plantillas confiables, ası́ como por su

capacidad para automatizar el modelado de múltiples variantes estructurales [36].

3.4. Proceso de Modelado y Simulación

3.4.1. Generación de modelos por AlphaFold

Para la predicción estructural basada en inteligencia artificial, se utilizó la plataforma Alpha-

Fold, desarrollada por DeepMind. En particular, se empleó la versión AlphaFold Multimer (v3),

diseñada para modelar tanto proteı́nas individuales como complejos multimoleculares. A partir

de las secuencias de aminoácidos obtenidas desde UniProt, se generaron modelos tridimensio-

nales del cotransportador NCC en dos variantes taxonómicas (humano y anguila europea) y en
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dos estados oligoméricos (monómero y dı́mero). Para cada combinación de especie y forma

estructural se generaron cinco réplicas independientes, totalizando 20 modelos:

10 modelos monoméricos (5 humano + 5 anguila).

10 modelos diméricos (5 humano + 5 anguila).

El proceso de predicción incluyó la construcción de alineamientos múltiples de secuencia

(MSA), la detección de homólogos remotos y la inferencia estructural mediante redes neuronales

profundas. Las predicciones fueron acompañadas de dos métricas internas [51]:

pLDDT (Predicted Local Distance Difference Test): estima la fiabilidad local de la pre-

dicción para cada residuo. Se consideraron aceptables los modelos con valores promedio

superiores al 80 %.

PAE (Predicted Aligned Error): representa la incertidumbre esperada en la distancia

entre pares de residuos, útil para interpretar la orientación relativa de dominios o subuni-

dades.

Los modelos generados fueron posteriormente sometidos a refinamiento estereoquı́mico me-

diante el protocolo RosettaRelax, descrito en la sección correspondiente. Las estructuras refina-

das se utilizaron en los análisis de validación geométrica y caracterización funcional detallados

en capı́tulos posteriores.

3.4.2. Generación de modelos por Rosetta

Como segundo enfoque basado en inteligencia artificial, se empleó la plataforma Rosetta-

Fold, desarrollada por el Baker Lab. Esta herramienta utiliza una arquitectura basada en redes

neuronales tridimensionales para predecir la estructura de proteı́nas a partir de su secuencia

primaria, integrando información evolutiva derivada de múltiples alineamientos de secuencia

(MSA) y predicciones de contacto.

Para este trabajo se utilizaron modelos disponibles a través del servidor Robetta, el cual

permite predicciones automatizadas mediante la versión pública de RosettaFold para estructuras
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monoméricas. Debido a las limitaciones computacionales actuales del sistema, esta herramienta

no fue empleada para generar modelos diméricos.

Se generaron un total de 10 modelos monoméricos, distribuidos de la siguiente forma:

5 modelos del NCC humano (Homo sapiens).

5 modelos del βNCC de anguila europea (Anguilla anguilla).

Los modelos generados se acompañan de una evaluación interna basada en puntajes de con-

fianza derivados de la probabilidad de contacto y de la consistencia de la topologı́a secundaria.

Sin embargo, a diferencia de AlphaFold, RosettaFold no genera puntuaciones estandarizadas co-

mo pLDDT o PAE. Por esta razón, los modelos fueron directamente evaluados estructuralmente

tras el refinamiento con RosettaRelax.

Una vez generados, los modelos fueron preparados en formato PDB para su posterior proce-

samiento mediante protocolos de relajación y validación estereoquı́mica, descritos en secciones

siguientes.

A diferencia de AlphaFold, Rosetta no se basa en aprendizaje profundo, sino en principios

fı́sico-quı́micos y estadı́sticos. Sin embargo, su capacidad de personalización, su uso extensi-

vo en el refinamiento estructural y su aplicabilidad en problemas complejos como mutaciones,

diseño de proteı́nas o interacciones moleculares lo convierten en una herramienta robusta y am-

pliamente validada en la comunidad cientı́fica [12].

3.4.3. Generación de modelos por SwissModel

SWISS-MODEL es una plataforma en lı́nea que permite la predicción estructural de pro-

teı́nas mediante modelado por homologı́a. Esta técnica se basa en la suposición de que dos

proteı́nas con alta identidad de secuencia comparten una arquitectura tridimensional similar. Pa-

ra ello, se requieren estructuras cristalográficas conocidas (plantillas), que permiten construir

modelos de proteı́nas homólogas cuya estructura experimental no ha sido resuelta.

En este trabajo, SWISS-MODEL se utilizó para generar modelos tanto monoméricos como

diméricos del cotransportador NCC para ambas especies. Se generó la siguiente cantidad de
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3.4. Proceso de Modelado y Simulación

modelos:

10 modelos monoméricos (5 humano + 5 anguila).

10 modelos diméricos (5 humano + 5 anguila).

Durante el proceso de modelado, SWISS-MODEL identificó automáticamente las mejores

plantillas disponibles en el Protein Data Bank (PDB), priorizando estructuras con alta cobertura,

identidad y resolución experimental. Entre las principales plantillas seleccionadas se encuentran

las entradas PDB: 8VPP, 8VPN, 9BWT, 8FHO y 8FHN.

Cada modelo generado fue evaluado preliminarmente por la plataforma mediante métricas

internas como el GMQE (Global Model Quality Estimation) y el QMEAN (Qualitative Model

Energy Analysis), que permiten estimar la confiabilidad del modelo construido. No obstante,

para efectos de comparación estandarizada con los otros métodos, todos los modelos fueron

posteriormente refinados mediante RosettaRelax y evaluados estructuralmente con MolProbity.

En el modelado por homologı́a la elección de plantillas es un paso fundamental para la

correcta predicción estructural. En esta metodologı́a, los principales parámetros de interés for-

mados por la relación entre la plantilla y la secuencia base fueron los siguientes [10]:

GMQE (Global Model Quality Estimate): Valores entre 0 y 1, indican la calidad esti-

mada del modelo a generar.

QSQE (Quaternary Structure Quality Estimate): indica la calidad de las interacciones

entre cadenas dado el alineamiento. Se buscan valores QSQE >0.7.

Identity: Porcentaje de aminoácidos exactamente alineados entre sı́ al comparar las dos

secuencias.

Method: Tipo de método por el cual fue obtenida la secuencia propuesta como plantilla.

Se da preferencia a aquellas obtenidas por métodos experimentales.

En la Tabla 3.1 se presentan los parámetros de GMQE, QMEAN, Identity (identidad), Method

(método de obtención de la estructura) y Oligo-State (estado oligomérico) de los templates (plan-

tillas) seleccionados para el modelado por plantilla del NCC humano.
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Tabla 3.1: Principales parámetros de los templates para NCC humano.

En la Tabla 3.2 se presentan los parámetros de GMQE, QMEAN, Identity (identidad), Method

(método de obtención de la estructura) y Oligo-State (estado oligomérico) de los templates (plan-

tillas) seleccionados para el modelado por plantilla del ß NCC de anguila europea.

Tabla 3.2: Principales parámetros de los templates para ß NCC.

Para la elección de ambos tipos de plantillas se dio prioridad a aquellas donde GMQE era el

valor más alto entre todas las posibles opciones.

Los archivos estructurales generados por SWISS-MODEL fueron exportados en formato

PDB y almacenados para su análisis posterior en los flujos de validación y caracterización des-

critos en capı́tulos siguientes.

3.4.4. Generación de modelos por Modeller

Modeller es una herramienta de modelado por homologı́a ampliamente utilizada para la pre-

dicción estructural de proteı́nas a partir de una o varias plantillas experimentales. Su principio

de funcionamiento consiste en alinear la secuencia blanco con las plantillas disponibles, identifi-

car regiones conservadas y generar una conformación tridimensional satisfaciendo restricciones

espaciales derivadas del alineamiento.
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Para este trabajo se utilizó la versión 10.1 de Modeller, en combinación con un entorno

Python. Se generaron modelos estructurales tanto para el NCC humano como para el βNCC de

anguila europea, en sus formas monomérica y dimérica. A diferencia de las herramientas basadas

en inteligencia artificial, Modeller requiere la selección explı́cita de estructuras plantilla. En este

caso, se utilizaron las siguientes entradas del Protein Data Bank (PDB): 8FHN, 8FHO, 8VPP,

8VPN y 9BWT. Estas fueron elegidas por su relevancia funcional y nivel de identidad con las

secuencias blanco.

Se generaron cinco modelos monoméricos y cinco modelos diméricos para cada especie.

Los modelos se generaron mediante scripts personalizados en Python que especifican los ali-

neamientos, las plantillas y los parámetros de construcción. Posteriormente, todos los modelos

fueron almacenados en formato PDB y preparados para su refinamiento estructural mediante

RosettaRelax.

Cabe destacar que, a diferencia de otras plataformas empleadas en este estudio, Modeller no

incluye un módulo nativo de refinamiento estereoquı́mico posterior al modelado, además, esta

plataform es la que más permite personalizar y seleccionar criterios y opciones para el desa-

rrollo de las estructuras, de manera que requiere un mayor entendimiento de los fundamentos

quı́micos de las proteı́nas ası́ como de la computación para el desarrollo de los scripts. Por ello,

el protocolo RosettaRelax resultó esencial para optimizar la geometrı́a local de las estructuras y

permitir su validación estructural en condiciones equivalentes a las de los otros métodos.

3.4.5. Cantidad de modelos base generados

En la Tabla 3.3 se observa a manera de resumen la relación de modelos generados por cada

software empleado, descomponiendo las cantidades en monómeros y dı́meros por especie.

Tabla 3.3: Resumen de modelos generados por método, especie y estado oligomérico.

Método Monómeros NCC Humano Monómeros β -NCC (Anguila) Dı́meros NCC Humano Dı́meros β -NCC (Anguila) Total

AlphaFold 5 5 5 5 20

RosettaFold 5 5 0 0 10

SWISS-MODEL 5 5 5 5 20

Modeller 5 5 5 5 20
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3.5. Análisis estructural de los modelos y relajación

3.5.1. Análisis estructural post relajación con Molprobity

Una vez que se tienen los modelos bases, corresponden las etapas iterativas de refinamiento

y evaluación de los mismos. Para ello se emplean dos softwares principales:

1. Molprobity: evaluar las caracterı́sticas geométricas y energéticas del modelo.

2. ROSIE: relajación de la estructura.

Primero, es necesario obtener las evaluaciones correspondientes al primer modelo adquirido,

de manera que este se ingresa a Molprobity, a partir de estos resultados se podrá definir si las

relajaciones posteriores verdaderamente mejoran la calidad de la estructura. MolProbity permite

evaluar la estructura por medio de los ángulos generados y la geometrı́a. Para el análisis de

los ángulos, se emplea el gráfico de Ramachandran, que examina los ángulos phi y psi de los

enlaces en la cadena principal de aminoácidos de la proteı́na. Este gráfico ayuda a identificar

las conformaciones posibles y estables, señalando los ángulos que minimizan la energı́a y son

comunes en proteı́nas nativas. Otros parámetros en los que se hace énfasis son [45]:

Ramachandran Outliers: Este valor representa los residuos de aminoácidos cuyos ángulos

de torsión, se encuentran fuera de las regiones permitidas en el diagrama de Ramachan-

dran. Un valor bajo de outliers (menor al 0.05) indica que la mayorı́a de los residuos están

en conformaciones energéticamente favorables, lo cual sugiere que la estructura es de bue-

na calidad. Tener un bajo porcentaje de outliers significa que hay pocas distorsiones en la

estructura de la proteı́na.

Ramachandran Favored: Un valor alto en esta métrica (mayor al 98%) sugiere que la

mayorı́a de los ángulos de torsión están en las regiones más estables del diagrama. Estas

regiones representan conformaciones de baja energı́a, lo cual es ideal para la estabilidad

estructural de la proteı́na. Cuanto mayor sea este valor, mejor es la calidad conformacional

y estructural de la proteı́na. En este estudio, se propuso considerar como modelos de alta

calidad aquellos con valores superiores al 96%.
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Rama Distribution Z-Score: Este valor mide la conformación global de la proteı́na en

comparación con una estructura tı́pica. Un valor cercano a cero sugiere que la conforma-

ción de la proteı́na es común y estable, mientras que un valor bajo (menor a 2) indica

que la estructura tiene desviaciones mı́nimas, reforzando la estabilidad estructural. Un Z-

score alto, por el contrario, podrı́a implicar desviaciones significativas y potencialmente

problemas estructurales.

La iteración entre evaluación - relajación consistió en que cada modelo base fue sometido a

3 rondas de relajación, cada una de ellas con su respectiva evaluación por Molprobity. Esto dio

lugar a la identificación y selección de las estructuras cuyos parámetros indican la calidad más

alta. Cada ronda de relajación en la plataforma de ROSIE proporciona como salida un archivo

tipo pdb con la estructura optimizada, de manera que por cada modelo base se llegaron a obtener

4 versiones (1 base + 3 relajadas).

Los modelos seleccionados tras este proceso cumplieron con los criterios mı́nimos de calidad

estereoquı́mica establecidos, con porcentajes elevados de residuos en regiones favorecidas del

diagrama de Ramachandran, ausencia significativa de colisiones atómicas y conformaciones

rotaméricas permitidas. Estos resultados validan la eficacia del protocolo RosettaRelax en la

optimización geométrica de los modelos, estableciendo una base estructural confiable para los

análisis posteriores. En particular, la calidad alcanzada permite avanzar con confianza hacia

la caracterización funcional de las estructuras, incluyendo el análisis de cavidades internas y

propiedades de drogabilidad.

3.5.2. Comparación de resultados de cada modelo y proteı́na

Los resultados arrojados por Molprobity para la evaluación estructural de cada modelo ob-

tenido fueron registrados en una tabla en excel, recordando que los parámetros de interés son:

Ramachandran Outliers, Ramachandran Favored y Ramachandran Z-Score. La generación de

esta tabla permite identificar los mejores modelos generados por cada software, ası́ como para

cada cadena de aminoácidos (humano y anguila), de manera que por cada uno de ellos se en-

contraron los modelos con mayor porcentaje en los parámetros de interés definidos. Por cada
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software y para cadena se seleccionó un modelo, bajo el criterio de que, en primer lugar, el

valor de ramachandran favored fuese mayor al 96%. En el caso de que varios cumpliesen con

el criterio anterior, se optó por aquel con un menor valor en el parámetro de Ramachandran

Outliers. A partir de ello, se encontraron las que aparentemente son las mejores 14 predicciones

estructurales entre las 280 generadas.

Estos modelos seleccionados fueron ingresados al software ChimeraX para la visualización

de su estructura, ası́ como para realizar un análisis de matchmaking. Posteriormente, se procedió

al análisis de cavidades.

3.6. Análisis de cavidades

Una vez seleccionados los mejores modelos arrojados por cada software, se realizó un análi-

sis de las cavidades por medio de CavityPlus para determinar información en relación al Drugs-

core de cada modelo.

Para evaluar la capacidad de unión a ligandos de los modelos tridimensionales generados,

se utilizó la plataforma en lı́nea CavityPlus, una herramienta computacional desarrollada para

la detección, evaluación y análisis funcional de cavidades en estructuras proteicas. CavityPlus

combina métodos geométricos y energéticos para identificar potenciales sitios activos, caracte-

rizarlos estructuralmente, y predecir su afinidad con compuestos tipo fármaco (drug-like mole-

cules) [52].

La herramienta permite un análisis integral que incluye la predicción de cavidades, el cálculo

de su superficie accesible, volumen, y diversos descriptores relacionados con su posibilidad de

ser blanco farmacológico. Entre los principales parámetros reportados por CavityPlus se inclu-

yen:

DrugScore: Es una puntuación cuantitativa que estima la capacidad de una cavidad pa-

ra unirse a fármacos. Se calcula combinando caracterı́sticas geométricas (volumen, for-

ma, accesibilidad) y propiedades fisicoquı́micas (polaridad, hidrofobicidad, carga) de la

cavidad. Un valor alto sugiere una mayor probabilidad de que la cavidad pueda alojar

compuestos bioactivos.
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Druggability promedio: Se refiere al promedio de la métrica denominada Druggability

Score para todas las cavidades identificadas en un modelo. Este valor, que oscila tı́pica-

mente entre 0 y 3, clasifica las cavidades según su potencial de unión a fármacos:

• <1.0: poco drogable.

• 1.0–2.0: moderadamente drogable.

• >2.0: altamente drogable.

Cavidades “strong”: Número total de cavidades en un modelo cuya puntuación de drug-

gability supera el umbral definido (por ejemplo, Druggability Score > 2,5), y que, por lo

tanto, son candidatas sólidas a sitios funcionales o blancos terapéuticos.

Área superficial: Representa la superficie accesible al solvente (SASA, por sus siglas en

inglés) de la cavidad. Se mide en Å2 y permite inferir el tamaño y accesibilidad del sitio.

Cavidades con mayor área superficial son, en general, más favorables para interacciones

con moléculas grandes o flexibles.

Volumen: Corresponde al volumen interno de la cavidad medido en Å3. Aunque no siem-

pre se reporta en los archivos de salida resumidos, es un descriptor importante para deter-

minar la capacidad espacial de una cavidad.

Estos parámetros fueron calculados para todos los modelos seleccionados (monómeros y

dı́meros de NCC humano y de anguila), y posteriormente comparados para determinar qué soft-

ware de modelado genera estructuras con cavidades con mayor potencial para posibles aplica-

ciones farmacológicas con el ligando de interés, en este caso, tiazida.
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Capı́tulo 4

Resultados

Parte de los resultados presentados en este capı́tulo, particularmente los relacionados con la

comparación estructural y la identificación de cavidades, fue publicada previamente en forma

resumida en [53]. La presente tesis desarrolla con mayor amplitud la metodologı́a, los resultados

individuales y su análisis, mientras que [53] presenta una sı́ntesis de los principales hallazgos

mostrados aquı́ y se enfoca mayormente en el análisis de las cavidades.

43



4.1. Impacto cuantitativo del refinamiento iterativo

4.1. Impacto cuantitativo del refinamiento iterativo

Con el objetivo de evaluar el efecto del protocolo de relajación estructural, se compararon

cuantitativamente las métricas estereoquı́micas de los modelos iniciales (crudos) con aquellas

obtenidas tras el tercer (último) ciclo de refinamiento.

En términos de porcentaje de residuos en regiones favorecidas del diagrama de Ramachan-

dran, se observó una mejora promedio que varió según el software y la forma oligomérica. En

los modelos diméricos, Modeller presentó el mayor incremento, con mejoras promedio cercanas

al 9–10%, mientras que AlphaFold mostró incrementos más moderados (4–6%), indicando que

sus modelos iniciales ya presentaban mayor coherencia geométrica.

En monómeros, las mejoras fueron más homogéneas entre AlphaFold, SWISS-MODEL y

Modeller (∼= 3%), mientras que RosettaFold mostró variaciones mı́nimas, lo que sugiere una

menor sensibilidad al refinamiento bajo las condiciones aplicadas.

La reducción en el porcentaje de residuos outliers fue especialmente notable en modelos

diméricos generados por Modeller, con disminuciones promedio superiores al 8%, lo que evi-

dencia la efectividad del refinamiento para aliviar tensiones estéricas en estructuras complejas.

En conjunto, estos resultados demuestran que el impacto del refinamiento depende del méto-

do de modelado inicial y de la organización oligomérica de la proteı́na. Los modelos deriva-

dos de enfoques comparativos tradicionales se benefician en mayor medida del proceso iterati-

vo, mientras que las predicciones basadas en inteligencia artificial muestran mayor estabilidad

geométrica desde etapas tempranas.
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Tabla 4.1: Mejora promedio de parámetros estereoquı́micos tras el tercer ciclo de relajación

(Relax3 vs modelo inicial). Valores positivos en ∆Favored y ∆Outliers indican mejora

geométrica. AF: AlphaFold, MD: Modeller, SM: SwissModel, RF: RosettaFold.

Forma Software Especie ∆ Favored (%) ∆ Outliers (%) ∆|Z|

DIM AF Anguila 6.58 2.30 0.07

DIM AF Humano 4.71 1.50 -0.02

DIM MD Anguila 9.73 8.67 0.49

DIM MD Humano 9.55 10.11 0.90

DIM SM Anguila 3.76 1.06 -0.13

DIM SM Humano 2.86 0.68 0.44

MON AF Anguila 3.92 1.36 0.28

MON AF Humano 3.34 1.02 -0.14

MON MD Anguila 3.07 1.55 -0.08

MON MD Humano 3.01 1.57 0.06

MON RF Anguila 0.17 0.17 -0.19

MON RF Humano 0.82 0.22 0.18

MON SM Anguila 3.39 1.06 0.25

MON SM Humano 3.52 1.04 0.25

Como se observa en la Tabla 4.1, los modelos diméricos generados por Modeller presen-

taron el mayor incremento promedio en residuos favorecidos (≈ 9–10%), ası́ como la mayor

reducción de outliers (hasta 10.11%), lo que indica una mayor dependencia del refinamiento

iterativo. En contraste, los modelos generados por AlphaFold mostraron mejoras más modera-

das, reflejando una mayor estabilidad geométrica inicial. Los modelos monoméricos exhibieron

incrementos más homogéneos entre plataformas (≈ 3–4%), mientras que RosettaFold mostró el
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4.1. Impacto cuantitativo del refinamiento iterativo

menor impacto tras la relajación.

(a) Ramachandran favored promedio para

monómeros

(b) Ramachandran outliers promedio para

monómeros

Figura 4.1: Comparación de métricas Ramachandran promedio (Favored y Outliers) para

modelos monoméricos conforme a los ciclos de relajación.

(a) Ramachandran favored promedio para

monómeros

(b) Ramachandran outliers promedio para

monómeros

Figura 4.2: Comparación de métricas Ramachandran promedio (Favored y Outliers) para

modelos diméricos conforme a los ciclos de relajación.

En las Figuras 4.1 y 4.2 se puede visualizar el análisis de la evolución de las métricas a lo

largo de los ciclos de relajación. Esto mostró que la mayor mejora geométrica ocurrió duran-

te el primer ciclo (Relax1) sin importar el software, observándose posteriormente incrementos

progresivamente menores en los ciclos subsecuentes. Esta tendencia sugiere un proceso de con-
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vergencia estructural, en el cual las tensiones estéricas iniciales son corregidas tempranamente y

la estructura alcanza un estado geométricamente estable tras las iteraciones finales. Es relevante

destacar que, a pesar de las mejoras en parámetros locales como el porcentaje de residuos favo-

recidos y la reducción de outliers, no se observaron cambios drásticos en la arquitectura global

de los modelos seleccionados, lo que indica que el refinamiento optimizó la estereoquı́mica sin

alterar significativamente la organización tridimensional general. En conjunto, estos resultados

validan el protocolo iterativo empleado como un paso necesario para garantizar la calidad estruc-

tural antes de los análisis comparativos y de cavidades realizados en las secciones posteriores.

4.2. Modelo estructural del NCC

Al concluir los ciclos de relajación + evaluación se obtuvieron como resultado 280 modelos:

Monómeros: 20 modelos (5 de base más sus 3 versiones optimizadas) por software y por

especie (20x4x2), resultando en 160 modelos de monómeros.

Dı́meros: 20 modelos (5 de base más sus 3 versiones optimizadas) por software y por

especie (20x3x2), resultando en 120 modelos de dı́meros.

A partir de los métricas evaluadas con Molprobity se seleccionaron aquellos para las siguien-

tes etapas del estudio. En las siguientes subsecciones se presentaran los modelos seleccionados

para las dos especies analizadas.

4.2.1. Beta NCC Anguila

En la Tabla 4.2 se presentan los parámetros de evaluación obtenidos con MolProbity para los

cuatro modelos seleccionados (uno por cada software) del βNCC de anguila en su forma mo-

nomérica. Estas estructuras fueron elegidas por cumplir con los criterios propuestos de calidad

estereoquı́mica establecidos para el análisis estructural.
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Tabla 4.2: Parámetros de interés de los modelos de monómero seleccionados para βNCC de

anguila.

Beta NCC Monómeros

Ramachandran

Outliers

(<0.05%)

Ramachandran

Favored

(>96%)

Ramachandran Z-

Score (abs(ZScore)<2)
“-+”

AF-model01-relaxed3 0.10 98.37 -0.19 0.24

SM-model05-relaxed1 0.00 97.76 -0.37 0.26

MD-model04-relaxed1 0.19 97.79 -0.49 0.23

RF-model04-relaxed2 0.19 98.17 0.00 0.25

De igual manera con respecto a los dı́meros se presentan los modelos seleccionados por

software junto con sus respectivos parámetros de evaluación en la Tabla 4.3:

Tabla 4.3: Parámetros de interés de los modelos de dı́mero seleccionados para βNCC de

anguila.

Beta NCC Dı́meros

Ramachandran

Outliers

(<0.05%)

Ramachandran

Favored

(>96%)

Ramachandran Z-

Score (abs(ZScore)<2)
“-+”

AF-model5-relaxed2 0.05 97.60 0.04 0.18

SM-model3-relaxed2 0.28 98.02 -0.49 0.18

MD-model2-relaxed2 0.11 97.92 -0.40 0.19

A continuación, se presenta el modelo de mayor calidad para el monómero de βNCC de

anguila europea. Este modelo fue generado usando AlphaFold y corresponde a la tercera ronda

de relajación. Como parámetro notable se tiene un valor de 98.37 % de residuos en regiones fa-

vorecidas del diagrama de Ramachandran. La visualización del modelo se realizó en ChimeraX

y se presenta en la Figura 4.3:
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Figura 4.3: Monómero de AlphaFold para βNCC de anguila europea posterior a la tercera

ronda de relajación.

Figura 4.4: Dı́mero de SWISS-MODEL para βNCC de anguila europea, segunda ronda de

relajación del modelo.
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Para el dı́mero del βNCC, el modelo determinado como aquel de mayor calidad fue gene-

rado por SWISS-MODEL, especı́ficamente el modelo 3 tras su segunda ronda de relajación,

alcanzando un 98.02 % de residuos en regiones favorecidas del diagrama de Ramachandran. En

la Figura 4.4 se presenta su visualización en ChimeraX:

4.2.2. NCC Humano

En la Tabla 4.4 se muestran los parámetros de evaluación obtenidos con MolProbity para

los modelos seleccionados del NCC humano en su forma monomérica. Por cada software se

seleccionó el modelo con los mejores puntajes. Las estructuras fueron seleccionadas por cumplir

con los criterios de validación estructural establecidos.

Tabla 4.4: Parámetros de interés de los modelos de monómero seleccionados para NCC

humano.

NCC Humano Monómeros

Ramachandran

Outliers

(<0.05%)

Ramachandran

Favored

(>96%)

Ramachandran Z-

Score (abs(ZScore)<2)
“-+”

AF-model5-relaxed2 0.00 98.63 0.10 0.25

SM-model2-relaxed2 0.31 96.59 -0.05 0.26

MD-model4-relaxed3 0.29 97.45 -0.09 0.24

RF-model04-relaxed3 0.20 97.64 -0.10 0.26

Se utilizaron los mismos criterios para determinar los modelos diméricos de mayor calidad,

tomando uno por cada software. Los parámetros de ellos se despliegan en la Tabla 4.5:
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Tabla 4.5: Parámetros de interés de los modelos de dı́mero seleccionados para NCC humano.

NCC Humano Dı́meros

Ramachandran

Outliers

(<0.05%)

Ramachandran

Favored

(>96%)

Ramachandran Z-

Score (abs(ZScore)<2)
“-+”

AF-model3-relaxed2 0.00 98.14 -0.09 0.18

SM-model4-relaxed3 0.11 98.07 -0.41 0.26

MD-model2-relaxed3 2.11 90.23 -2.59 0.17

El modelo monomérico del NCC humano con mayor proporción de residuos en regiones

favorecidas fue generado por AlphaFold tras la segunda ronda de relajación, alcanzando un

98.63 %. Su visualización se realizó en ChimeraX y se despliega en la Figura 4.5:

Figura 4.5: Monómero de AlphaFold para NCC Humano posterior a la segunda ronda de

relajación.

El dı́mero seleccionado para el NCC humano fue generado por AlphaFold posterior a la

segunda ronda de relajación, con un porcentaje de residuos favorecidos de 98.14 %. En la Figura
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4.2. Modelo estructural del NCC

4.6 se visualiza la captura de pantalla de este modelo en ChimeraX:

Figura 4.6: Dı́mero de AlphaFold para NCC Humano posterior a la segunda ronda de

relajación.

De los cuatro modelos seleccionados con las caracterı́sticas estereoquı́micas más favora-

bles —considerando ambas especies y formas oligoméricas— tres fueron generados mediante

AlphaFold, lo cual refleja una alta consistencia de este método bajo los criterios aplicados en

este estudio.

Resumen de calidad estructural

El análisis de calidad estructural mediante MolProbity permitió evaluar la geometrı́a este-

reoquı́mica de los modelos generados por cada herramienta.

En términos generales, los modelos generados mediante AlphaFold presentaron la mayor

proporción de residuos en regiones favorecidas y el menor número de outliers, tanto en el NCC

humano como en el de anguila, particularmente en las formas monoméricas. Estos resultados

52



4.3. Comparación de estructuras

indican una mejor coherencia geométrica en los ángulos Phi y psi del esqueleto peptı́dico, lo

cual se traduce en una menor probabilidad de tensiones conformacionales artificiales dentro del

modelo.

El desempeño consistente de AlphaFold puede atribuirse a su arquitectura basada en apren-

dizaje profundo, la cual incorpora información evolutiva y restricciones espaciales implı́citas

derivadas de patrones estructurales aprendidos a partir de grandes bases de datos experimen-

tales. En contraste, los modelos generados por métodos de modelado comparativo tradicional

dependen en mayor medida de la calidad y similitud de las plantillas disponibles, lo que puede

introducir desviaciones locales cuando la identidad de la secuencia de la plantilla es limitada.

Es relevante señalar que, tras los ciclos iterativos de refinamiento y relajación estructural, se

observó una mejora en las métricas geométricas en la mayorı́a de los modelos, lo que confirma

la utilidad del protocolo de validación empleado. Este proceso permitió minimizar conflictos

estéricos y optimizar la orientación de cadenas laterales, incrementando la confiabilidad de las

estructuras finales seleccionadas para análisis posteriores.

En conjunto, la validación estereoquı́mica respalda la selección de los modelos con mayor

calidad geométrica como candidatos para el análisis de cavidades y estudios de interacción pro-

teı́na–ligando, estableciendo una base estructural sólida para las siguientes etapas del estudio.

4.3. Comparación de estructuras

En el apartado previo se determinaron los modelos con mejores caracterı́sticas estereoquı́mi-

cas para cada proteı́na y conformación. A continuación, se realiza una comparación estructural

entre dichos modelos utilizando la herramienta MatchMaker del software UCSF ChimeraX.

MatchMaker permite alinear cadenas proteicas con base en coincidencia de estructura secun-

daria y alineamiento de secuencia (Needleman-Wunsch con matriz BLOSUM-62), evaluando la

similitud estructural mediante la desviación cuadrática media (RMSD), tanto local (pares bien

alineados) como global (todos los residuos).
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4.3.1. βNCC de Anguila — Monómeros

El modelo monomérico de referencia para βNCC de anguila fue el generado por AlphaFold.

Los modelos obtenidos por los demás métodos fueron comparados con este utilizando Match-

Maker. En la Figura 4.7 se presenta el resultado del MatchMaker para los monómeros de Beta

NCC:

Figura 4.7: MatchMaker de monómeros para βNCC de anguila. AlphaFold (amarillo),

SWISS-MODEL (rosado), MODELLER (verde), Rosetta (azul).

Tabla 4.6: Comparación estructural entre modelos monoméricos de βNCC de anguila

utilizando MatchMaker de ChimeraX.

Comparación RMSD (pruned) [Å] RMSD (total) [Å] Coincidencia local Coincidencia global

AF vs Modeller 0.862 39.67 Excelente Baja

AF vs SWISS-MODEL 1.029 10.70 Muy buena Buena

AF vs Rosetta 1.182 32.46 Aceptable Baja

En la Tabla 4.6 se observaron las relaciones presentadas entre las estructuras con el modelo

base (generado por AlphaFold). SWISS-MODEL mostró la mayor similitud estructural global

con AlphaFold (RMSD total de 10.70 Å, RMSD local de 1.03 Å). Modeller presentó una coin-

54



4.3. Comparación de estructuras

cidencia local excelente (0.86 Å) pero con una desviación global alta (39.67 Å), mientras que

Rosetta tuvo una coincidencia moderada.

4.3.2. NCC Humano — Monómeros

El modelo monomérico de referencia para el NCC humano fue también el de AlphaFold. En

la Figura 4.8 se tiene la captura de pantalla del MatchMaker realizado en ChimeraX:

Figura 4.8: MatchMaker de monómeros de NCC humano. AlphaFold (amarillo),

SWISS-MODEL (rosado), MODELLER (verde), Rosetta (azul).

Tabla 4.7: Comparación estructural entre modelos monoméricos del NCC humano utilizando

MatchMaker de ChimeraX.

Comparación RMSD (pruned) [Å] RMSD (total) [Å] Coincidencia local Coincidencia global

AF vs SWISS-MODEL 0.908 8.879 Excelente Buena

AF vs Modeller 1.022 38.407 Muy buena Baja

AF vs Rosetta 1.200 25.730 Aceptable Baja

En la Tabla 4.7 se presentaron los parámetros de comparación estructural de los modelos

generados por cada software en relación al modelo que se estableció como base (generado

55



4.3. Comparación de estructuras

por AlphaFold). SWISS-MODEL mostró la mayor similitud estructural con AlphaFold, con

un RMSD global de 8.88 Å y local de 0.91 Å. Modeller conservó el núcleo estructural (1.02 Å)

pero divergió globalmente. Rosetta presentó la mayor variabilidad.

4.3.3. βNCC de Anguila — Dı́meros

El modelo de referencia fue el generado por SWISS-MODEL. En la Figura 4.9 se presenta

el MatchMaker de los demás modelos con aquel creado por SWISS-MODEL:

Figura 4.9: MatchMaker de dı́meros para βNCC de anguila. AlphaFold (amarillo),

SWISS-MODEL (rosado), MODELLER (azul).

Tabla 4.8: Comparación estructural entre modelos diméricos de βNCC de anguila utilizando

MatchMaker de ChimeraX.

Comparación RMSD (pruned) [Å] RMSD (total) [Å] Coincidencia local Coincidencia global

SM vs AlphaFold 1.093 10.63 Muy buena Buena

SM vs Modeller 1.235 10.03 Aceptable Buena

En la Tabla 4.8 se presentaron los parámetros de comparación estructural entre modelos

diméricos con respecto al generado por SWISS-MODEL. Ambos modelos alternativos mos-
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traron buena conservación estructural con respecto al modelo de SWISS-MODEL. AlphaFold

conservó mejor el núcleo estructural (RMSD local menor), mientras que Modeller se aproximó

más en el total de la estructura (RMSD global menor).

4.3.4. NCC Humano — Dı́meros

El modelo de referencia fue el generado por AlphaFold. En la Figura 4.10 se presenta el

MatchMaker con las demás estructuras:

Figura 4.10: MatchMaker de dı́meros para NCC humano. AlphaFold (amarillo),

SWISS-MODEL (rosado), MODELLER (azul).

Tabla 4.9: Comparación estructural entre modelos diméricos del NCC humano utilizando

MatchMaker de ChimeraX.

Comparación RMSD (pruned) [Å] RMSD (total) [Å] Coincidencia local Coincidencia global

AF vs SWISS-MODEL 0.789 1.150 Excelente Excelente

AF vs Modeller 1.278 23.309 Aceptable Baja

A partir de la Tabla 4.9, donde se presenta la comparación estructural, se observa que

SWISS-MODEL fue el modelo más similar a AlphaFold, con un RMSD global y local muy
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bajo, indicando una coincidencia casi completa entre ambas estructuras. Modeller, por su parte,

mostró desviaciones significativas a nivel global.

Resumen de comparación estructural

La superposición estructural entre los modelos generados mediante AlphaFold, Rosetta,

SWISS-MODEL y Modeller reveló diferencias conformacionales apreciables en la comparación

global de las estructuras. Los valores de RMSD obtenidos oscilaron entre 20 y 40 Å en algunos

casos, particularmente en comparaciones entre modelos derivados de enfoques metodológicos

distintos.

Si bien estos valores podrı́an interpretarse como discrepancias estructurales significativas, es

importante considerar que el NCC es una proteı́na de membrana con dominios citosólicos exten-

sos y regiones potencialmente flexibles. En este contexto, pequeñas variaciones en la orientación

relativa de dominios periféricos pueden amplificarse en el cálculo global del RMSD, incremen-

tando el valor total sin necesariamente comprometer la arquitectura del núcleo transmembrana.

Asimismo, las diferencias metodológicas entre herramientas —como el uso de inteligencia

artificial frente a modelado comparativo basado en plantillas— pueden favorecer conforma-

ciones alternativas en regiones con menor restricción estructural. En consecuencia, los valores

elevados de RMSD global deben interpretarse con cautela y no necesariamente como evidencia

de inconsistencia en el núcleo funcional del cotransportador.

En la Tabla 4.10 se presentan todos los parámetros obtenidos como resultado de la aplicación

de la herramienta MatchMaker para ambas especies y conformaciones.

58



4.4. Resultados de Cavidades

Tabla 4.10: Resumen de comparación estructural por RMSD entre modelos seleccionados y de

referencia.

Proteı́na y Estado Comparación RMSD (pruned) [Å] RMSD (total) [Å] Similitud Global

βNCC Anguila Monómero

AF vs Modeller 0.862 39.67 Baja

AF vs SWISS-MODEL 1.029 10.70 Buena

AF vs Rosetta 1.182 32.46 Baja

NCC Humano Monómero

AF vs SWISS-MODEL 0.908 8.88 Buena

AF vs Modeller 1.022 38.41 Baja

AF vs Rosetta 1.200 25.73 Baja

βNCC Anguila Dı́mero
SM vs AlphaFold 1.093 10.63 Buena

SM vs Modeller 1.235 10.03 Buena

NCC Humano Dı́mero
AF vs SWISS-MODEL 0.789 1.15 Excelente

AF vs Modeller 1.278 23.31 Baja

4.4. Resultados de Cavidades

Tabla 4.11: Resumen comparativo de DrugScore por software, tipo de modelo y especie.

Modelo Software DrugScore Máx. DrugScore Prom. Druggability Prom. Strong Cavities

Monómero
Anguila

Rosetta (RF) 6012.0 1867.33 2.78 7

SWISS-MODEL (SM) 3212.0 849.71 2.43 3

Modeller (MD) 1840.0 651.36 2.43 6

AlphaFold (AF) 3627.0 915.50 2.40 4

Monómero
Humano

AlphaFold (AF) 2876.0 1343.78 2.78 7

SWISS-MODEL (SM) 3385.0 1126.38 2.63 5

Modeller (MD) 2623.0 1070.85 2.54 7

Rosetta (RB) 3796.0 896.43 2.50 7

Dı́mero
Anguila

Modeller (MD) 13260.0 1712.00 2.69 11

SWISS-MODEL (SM) 3956.0 1383.00 2.67 4

AlphaFold (AF) 6445.0 1359.32 2.37 7

Dı́mero
Humano

SWISS-MODEL (SM) 12300.0 2044.22 2.56 5

AlphaFold (AF) 8383.0 1424.67 2.57 12

Modeller (MD) 7252.0 1217.43 2.49 17
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El análisis de cavidades mediante CavityPlus, desplegado en la Tabla 4.11, reveló diferencias

cuantitativas entre los modelos generados por cada herramienta de predicción estructural, tanto

en monómeros como en dı́meros y en ambas especies estudiadas.

En modelos monoméricos, Rosetta y AlphaFold mostraron valores elevados de DrugScore

promedio y un mayor número de cavidades clasificadas como “strong”, lo que sugiere la presen-

cia de bolsillos bien definidos geométricamente. Sin embargo, esta tendencia no fue uniforme en

todas las configuraciones, ya que SWISS-MODEL y Modeller presentaron valores comparables

en ciertos casos, especialmente en el NCC humano.

En modelos diméricos, Modeller exhibió los valores máximos de DrugScore, particularmen-

te en el βNCC de anguila. Este comportamiento podrı́a asociarse a una mayor irregularidad

superficial o a la generación de cavidades intersubunitarias más amplias tras el refinamiento

estructural. No obstante, el hecho de que distintos softwares identifiquen cavidades en regio-

nes espacialmente coincidentes —con superposiciones volumétricas superiores al 85% en los

bolsillos centrales— sugiere que los sitios principales no son artefactos metodológicos, sino

caracterı́sticas estructurales consistentes.

Es relevante destacar que la calidad estereoquı́mica no se correlacionó linealmente con el

número de cavidades detectadas. Algunos modelos con parámetros geométricos moderados ge-

neraron mayor cantidad de cavidades, lo que indica que la detección de bolsillos depende tam-

bién de la topologı́a superficial y dominios transmembrana.

En conjunto, los resultados muestran que, aunque existen variaciones cuantitativas entre

métodos, los principales sitios de unión identificados presentan estabilidad estructural y con-

sistencia intermetodológica, lo que respalda su potencial relevancia funcional. Estos resultados

respaldan la robustez del flujo de trabajo implementado, ya que los principales determinantes

estructurales asociados a posibles sitios de unión fueron identificados de manera consistente a

través de diferentes enfoques de modelado. Ası́, aunque las métricas cuantitativas especı́ficas

pueden variar entre softwares, la convergencia en la localización de cavidades clave refuerza la

confiabilidad del análisis estructural realizado.
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Figura 4.11: Superposición de los modelos diméricos e identificación de cavidades. A) Beta

NCC de Anguila y B) NCC de Humano. Se comparan los modelos de AlphaFold (azul) y

SWISS-MODEL (rosado). Elaboración propia, publicada previamente en [53, Fig. 4].

Figura 4.12: Superposición de los modelos monómericos e identificación de las cavidades con

mayor valor de druggability. A) Beta NCC de Anguila y B) NCC de humano. AlphaFold (azul),

Modeller (lila), RoseTTaFold (naranja) y SWISS-MODEL (verde). Elaboración propia,

publicada previamente en [53, Fig. 3].
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Las figuras 4.11 y 4.12 fueron elaboradas como parte de esta investigación y publicadas

previamente en [53].

En las Figuras 4.11 y 4.12 se puede apreciar la convergencia de las cavidades principales

entre método y especie, permitiendo concluir que estas se conservan.

Adicionalmente, se realizaron las siguientes observaciones:

El conteo total de cavidades con DrugScore ≥ 0.5 varió entre 3 y 7 según el software,

sugiriendo múltiples sitios de posible interacción con ligandos.

Se observó una superposición volumétrica superior al 85% en los bolsillos centrales al

comparar modelos generados por distintas plataformas, lo que respalda la estabilidad es-

tructural de dichas regiones.

Las variaciones observadas en volumen y SASA fueron moderadas (±10%), atribuibles a

diferencias menores en la orientación de bucles o segmentos helicoidales.

Resumen de los resultados en función con las preguntas base planteadas en la sección de

objetivos:

1. ¿Cuál software proporciona el mejor modelo base?

En términos estereoquı́micos, Rosetta generó los modelos monoméricos más robustos,

alcanzando más del 96% de residuos en regiones favorecidas en la métrica Ramachan-

dran. Para modelos diméricos, SWISS-MODEL mostró mayor estabilidad estructural y

consistencia, mientras que Modeller presentó alta variabilidad. AlphaFold mantuvo un

rendimiento estable, sin liderar, pero siempre dentro de parámetros aceptables.

2. ¿Cuál software se beneficia más de las relajaciones?

AlphaFold fue el que más mejoró con las rondas de relajación, alcanzando valores supe-

riores al 97.5% en Ramachandran Favored en todos los casos. SWISS-MODEL también

mostró mejoras importantes, especialmente en modelos diméricos. Aunque Rosetta pro-

dujo los mejores modelos base, su mejora tras relajación fue limitada en comparación con

AlphaFold.
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4.4. Resultados de Cavidades

3. ¿Qué caracterı́sticas presentan las cavidades?

En monómeros, RosettaFold y AlphaFold generaron modelos con cavidades bien definidas

y valores destacados en DrugScore. En dı́meros, Modeller y SWISS-MODEL sobresalie-

ron.

4. ¿Cuál es la forma y volumen de las cavidades?

Los bolsillos principales fueron caracterizados con consistencia entre métodos, mostrando

un solapamiento superior al 85% y variaciones menores entre plataformas. Esto confirma

la fiabilidad del análisis estructural de cavidades en este contexto.
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Capı́tulo 5

Conclusiones

El presente trabajo demostró que la integración de herramientas de predicción estructural

basadas en inteligencia artificial, modelado comparativo, refinamiento iterativo y análisis de

cavidades constituye un pipeline robusto para el estudio estructural del cotransportador Na+/Cl−

(NCC) en sus formas monomérica y dimérica.

Los principales hallazgos se pueden resumir en los siguientes puntos:

Se generaron modelos tridimensionales con alta calidad estereoquı́mica, alcanzando por-

centajes de residuos en regiones favorecidas del diagrama de Ramachandran superiores al

96% tras el refinamiento estructural iterativo.

El protocolo de relajación mostró un efecto cuantificable en la mejora geométrica de los

modelos, particularmente en estructuras diméricas generadas por métodos comparativos

tradicionales, evidenciando convergencia estructural sin alterar significativamente la ar-

quitectura global.

El análisis de cavidades permitió identificar de manera consistente entre métodos sitios

estructurales con altos valores de drugabilidad.

Si bien los valores cuantitativos de DrugScore y número de cavidades variaron entre soft-

wares, la localización espacial de los principales bolsillos mostró consistencia intermeto-

dológica, lo que respalda la robustez del enfoque empleado.
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5.1. Limitaciones y Trabajo Futuro

La caracterización geométrica de estos sitios —en términos de volumen, área superfi-

cial y puntuación de druggability— sugiere un potencial estructural para interacción con

ligandos, proporcionando bases para estudios posteriores de acoplamiento molecular y

dinámica.

En conjunto, la metodologı́a desarrollada establece un marco computacional reproducible e

independiente del software de predicción especı́fico, fortaleciendo la viabilidad del modelado

estructural del NCC como herramienta para estudios funcionales y futuras estrategias de diseño

racional de moduladores farmacológicos dirigidos a proteı́nas de membrana.

5.1. Limitaciones y Trabajo Futuro

A pesar de los resultados obtenidos, es importante reconocer ciertas limitaciones inherentes

al enfoque computacional empleado. En primer lugar, las estructuras generadas corresponden

a predicciones estáticas y no capturan completamente la dinámica conformacional del NCC,

particularmente relevante en proteı́nas transportadoras que alternan entre distintos estados fun-

cionales.

Asimismo, aunque el análisis de cavidades proporciona estimaciones geométricas y energéti-

cas preliminares sobre el potencial de interacción con ligandos, estos resultados no sustituyen a

estudios de acoplamiento molecular, simulaciones de dinámica molecular o validación experi-

mental directa. La clasificación de cavidades como “druggable” se basa en parámetros compu-

tacionales que requieren corroboración adicional en contextos bioquı́micos y farmacológicos.

Como trabajo futuro, se propone:

Realizar estudios de acoplamiento molecular y dinámica molecular para evaluar la estabi-

lidad de los complejos proteı́na–ligando en los sitios identificados.

Explorar la predicción de estados conformacionales alternativos del NCC que puedan re-

velar sitios transitorios o alostéricos adicionales.

Comparar las predicciones estructurales con futuros datos experimentales disponibles para

validar y refinar el pipeline computacional.
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5.1. Limitaciones y Trabajo Futuro

En este contexto, el pipeline desarrollado constituye una base metodológica sólida que puede

ampliarse e integrarse con aproximaciones experimentales para profundizar en la caracterización

estructural y funcional del NCC.
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