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Resumen y Abstract IX

Resumen

Se disefiaron tres modelos de simulacién molecular a diferentes escalas, con el fin de estudiar
el comportamiento de agregacion y estabilidad de geles formados por la glicoproteina
expresada por el gen MUCZ2, principal componente de la capa de moco que recubre la secciéon
del intestino delgado del tracto digestivo. El primer modelo fue construido a escala atomistica.
Fue elaborado empleando técnicas de reconocimiento de pliegues para la determinacién
estructural de los dominios C y N terminal, y una técnica ab-initio en la regiéon central
altamente glicosilada. La molécula fue solvatada con un modelo de solvente implicito
Generalized Born, y la simulacion del sistema fue llevada a cabo empleando Dinamica de
Langevin con los parametros CHARMM para el campo de fuerza. Este primer modelo permitié
estudiar caracteristicas estructurales de la molécula de mucina, como su radio de giro, plegado
de glicosilaciones, funciones de distribucién estructural y un andlisis topolégico del caracter

hidrofilico/hidrofébico superficial de la proteina.

Un segundo modelo de grano grueso de tnico blob por residuo fue construido por técnicas
bottom-up, tomando como referencia el modelo atomistico. Los paradmetros para el campo de
fuerza a esta escala fueron obtenidos por un algoritmo Force-Matching. Este sistema emple6
el mismo modelo de solvente usado con el sistema atomistico. La evaluacion de este modelo
fue llevada a cabo empleando algunos péptidos con estructuras cristalograficas reportadas en
el Protein Data Bank. El sistema construido a esta escala estd constituido por dos y tres
mucinas navegando en el solvente, lo que permitié estudiar las caracteristicas asociativas de
la proteina. Se verificé que las proteinas se agregan formando interacciones mas fuertes en

sus dominios N y C terminal.

Por ultimo, se construye un modelo de grano grueso basado en forma. Para la parametrizaciéon
de este modelo se tuvo en cuenta las caracteristicas estructurales globales de la proteina, asi
como la conservacién de su momento inercial. Este modelo permiti6 la construcciéon de un
sistema de hasta 50 proteinas en un solvente explicito y sometido a contacto con superficies

hidrofébicas. Asi se pudo analizar el mecanismo por el cual se desestabilizan estos geles de
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mucinas, permitiendo de esta manera construir modelos de adsorcion y difusiéon de materiales

hidrofébicos a través de la capa de moco.

Palabras clave: MUC2, simulacién molecular, grano grueso, geles, estabilidad.
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Abstract

Three molecular simulation models were designed at different scales in order to study the
aggregation and stability behavior of gels formed by the glycoprotein expressed by the MUC2
gene. This protein is the main component of the mucus layer which coats epithelial cells of the
small intestine. The first model was developed on an atomistic scale. It was built by employing
a fold-recognition method for the structural determination of domains near the N and C
terminals and an ab-initio method in the highly glycosylated central region. The molecule was
embedded in a Generalized Born Implicit Solvent, and the system simulation was carried out
using Langevin Dynamics with the CHARMM parameters for the force field. This first model
allowed to study structural characteristics of the MUC2 protein such as its radius of gyration,
glycosylations folding, structural distribution functions, and the hydrophilic/hydrophobic

molecule topology.

A second coarse-grained model of a single bead per residue was designed by bottom-up
techniques, starting from the previous atomistic model. The parameters for the force field of
this model were obtained by a Force-Matching algorithm. This system employed the same
implicit solvent as in the atomistic model. This residue-based coarse-grained model was
verified by using some peptides with crystallographic structures reported in the Protein Data
Bank. The system constructed on this scale consists of two and three mucins submerged in the
solvent, which allowed to study the protein assembly. It is corroborated that the proteins are

linked by the corners in order to form colloidal networks.

Finally, a shape-based coarse-grained model was built. For the parameterization of this model,
the overall structural characteristics of the protein were taken into account, as well as its
inertial momentum. This model allowed to construct a system with 50 proteins in an implicit

solvent and it was subjected to contact with hydrophobic surfaces. In this way, the model let
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to clarify the mechanism by which these mucins gels were destabilized. It allowed to construct

models of adsorption and diffusion of hydrophobic materials through the layer of mucus.

Keywords: MUC2, molecular simulation, coarse-grain, mucus gel, stability
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1. Introduccion

“Sugerir que el descubrimiento de un nuevo fdrmaco es un resultado de la observacién fortuita es
probablemente tan engafioso como aceptar la otra opinién extrema que atribuye una base

enteramente fundamental y racional al disefio del fdrmaco” [1].

Este capitulo presenta el contexto relacionado con el disefio de medicamentos, enfocandose en
los mecanismos de absorcion de estos a través de la capa de moco que recubre al tracto
digestivo. Introduce a la mucina como el principal componente de esta capa y explica su
complejidad estructural y funcional. Al final del capitulo se exhibe el problema que tienen los
modelos actuales para estudiar el fenémeno de absorcion de drogas lipofilicas a través de esta
capa de proteina y se propone una hip6tesis sobre el mecanismo de absorcién que involucra
la desestabilizacion de las mismas. Finalmente se explica como puede ser abordado este

problema mediante estudios de simulacién molecular.

Alo largo de la tesis, se plantean dos modelos de grano grueso para la simulacién de sistemas
de mucinas (capitulo 2), se construyen moléculas de mucinas en varias resoluciones (capitulo
3) para verificar la agregacion de las mismas, y finalmente se disefian sistemas reticulados de
estas proteinas (capitulo 4), los cuales son sometidos a contacto con superficies y sustratos

hidrofébicos con el fin de estudiar su estabilidad y permeabilidad.

1.1 Transporte de medicamentos

La ruta menos invasiva y, por ende, mas comun para la administracion de medicamentos es la
via oral [2], [3]. Algunos autores [3]-[12] explican el proceso que debe pasar un agente para
ser absorbido por el organismo, y cudles son las principales barreras que éste encuentra. El
efecto biol6gico de un medicamento no solo esta determinado por la reactividad del principio
activo, sino que también depende de su capacidad para alcanzar y ser removido de su diana

terapéutica. Cascone et al. [12] distribuyen las barreras que debe atravesar un medicamento
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para desarrollar su potencial terapéutico en tres fases: farmacéutica, farmacocinética y

farmacodinamica.

La fase farmacéutica incluye los procesos involucrados con la desintegracién y disolucién de
la forma farmacéutica del medicamento [11], disponiéndolo para ser absorbido por el
organismo. Por tanto, es una fase muy dependiente de la solubilidad del mismo (tanto de los

farmacos como de los excipientes).

La farmacocinética es la fase que incluye la absorcion del medicamento a través de las paredes
del tracto digestivo, su difusion a través del sistema circulatorio, la metabolizaciéon del mismo
(principalmente en higado y rifiones), y su posterior expulsién del organismo [11]-[15]. Los
pasos involucrados en esta etapa son conocidos como ADME (Absorcién, Difusion,
Metabolismo y Excrecién). El entendimiento de las propiedades fisico-quimicas del
mecanismo que auxilia su absorcion, distribucidn en los tejidos, biotransformacién enzimatica
y su excrecion después de la desintoxicacién enzimatica, son esenciales para el estudio de la
velocidad, duracién de la accion, toxicidad relativa y posibles rutas de administraciéon del

medicamento.

Por ultimo, la fase farmacodinamica involucra la interacciéon del principio activo con el
receptor molecular [16]-[18], cambiando la funcién bioldgica de éste y produciendo el efecto
terapéutico deseado. La efectividad de este paso esta directamente relacionada con la

concentracion del firmaco abordando los tejidos.

Con el fin de evaluar la bondad del medicamento, es conveniente tener varios indices. Unos
que indiquen la efectividad del medicamento cuando interacttia con el tejido receptor, y otros
que valoren la facilidad que tiene el medicamento para alcanzar su diana terapéutica. Entre
estos ultimos, los parametros farmacoldgicos mas empleados para conocer la facilidad con la
que un farmaco se absorbe son la biodisponibilidad [8], [11] y la Tmax (del inglés time-to-

maximum) [19], [20] .

La biodisponibilidad es una medida que indica la proporcién del medicamento ingerido que
alcanza el torrente sanguineo. Por otro lado, la Tmax indica la velocidad con la que el

medicamento alcanza su maxima concentracion en el torrente sanguineo. Con el fin de
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optimizar los valores alcanzados por estos parametros, el medicamento debe tener unas

caracteristicas especiales de disolucién (solubilidad) y absorcién (permeabilidad).

En el proceso de asimilacion del medicamento a través de las paredes del tracto digestivo,
estan involucradas las dos primeras fases del transporte de medicamentos (farmacéutica y
farmacocinética). El medicamento debe ser soluble en los fluidos del sitio de absorcion del
organismo, pero a su vez debe tener ciertas caracteristicas de lipofilicidad para adherirse y
permear la membrana biolégica [6] (Figura 1-1). En otras palabras, el disefio de medicamentos
consiste en encontrar el balance perfecto entre hidrofilicidad y lipofilicidad. Si el medicamento
es hidrofébico, el material se adherira a las paredes del tracto, pero las particulas no se
solubilizaran y no reduciran suficientemente su tamafio para cruzar a través de los poros de la
membrana. Por otro lado, si el medicamento es hidrofilico, se solubilizara bien y sus particulas
tendran un tamafio adecuado para permear las paredes del tracto; sin embargo, no presentara
buena adherencia y su tiempo medio de residencia sera menor. En el caso de que el principio
activo no posea las cualidades de solubilidad y permeabilidad requeridas, se puede recurrir al
empleo de vehiculos [9], [21]-[29] como nanocapsulas, micelas, cubosomas [30], liposomas,

anticuerpos monoclonales, dendrimeros, nanocables [31] o hidrogeles.

Forma
farmacéutica

e

Pared del

I, LAY T L, L, YO o L, o g \ tracto digestivo

L
: oo ':
:> . ey Disolucién :>
Flujo de :.- . : Transito Flujo de
entrada Particulas del Medicamento salida

medicamento

en solucion

Figura 1-1 Mecanismo de absorcion de medicamentos a través de las paredes en una seccion
del tracto digestivo. Las particulas del medicamento se solubilizan, reduciendo su tamafio
para atravesar la membrana que rodea al lumen. Adaptado de Macheras et al. [11]

El proceso de absorcion del medicamento a través de las paredes del tracto intestinal es un
fendmeno que se divide en dos pasos: (1) la adhesion de las particulas del medicamento a la

capa de moco, proceso conocido como mucoadhesion [32]-[34] y (2) la difusion del agente a
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través de las diferentes paredes del tracto digestivo y sus células constituyentes que actdan

como unas membranas coloidales semipermeables [2].

Las paredes del tracto gastrointestinal estdn compuestas por varias capas (Figura 1-2). El
conjunto de la capa epitelial y la lamina propria (las dos capas contiguas al lumen) se conoce
como mucosa, la cual posee unos pliegues en el intestino delgado conocidos como vellosidades.
Las células caliciformes que conforman la pelicula exterior del tejido de mucosa secretan una
sustancia de aspecto viscoso conocida como moco. Esta capa de moco constituye la principal

barrera para el paso de los agentes [8].

Capa de tejido epitelial
Lamina propria

Figura 1-2 Capas constitutivas de las paredes del tracto digestivo

La capa de moco constituida por glicoproteinas, lipidos, sales, ADN, enzimas y restos celulares
[3], [6], [35], posee un espesor mayor a 500 pm en el estdbmago y su espesor varia de 50 a 450
pum en el intestino [3], [4], [35], [36], con unos poros de tamafio aproximado de 100 nm [10],
[32], dependiendo del sitio en el tracto en el que se encuentre y las condiciones especificas del
individuo. Un estudio del espesor de la capa de moco en diferentes zonas del tracto digestivo
de ratones se presenta en la Figura 1-3. El moco en el estémago y el colon estad compuesto por
dos capas: una capa firmemente adherida y una capa superpuesta que se remueve con facilidad
[35]-[40]. En el intestino, solo se encuentra la capa débilmente adherida que se mueve
constantemente y se renueva cada 47-270 minutos [41] (estudio hecho sobre ratones en

condiciones in-situ). Ademas, todo material adherido superficialmente a la capa de moco es
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propenso a adherirse al quimo, el cual posee un tiempo de residencia en el intestino delgado

de 24-48 horas [3], [6], [35], [42]-

Como se explico anteriormente, uno de los principales componentes de la capa de moco son
las glicoproteinas. Especificamente, unas glicoproteinas llamadas mucinas, cuyo tipo y
concentracion varian segiin su localizacion en el tracto digestivo. Cuando se estudia la capa de
moco alrededor del intestino delgado, que es el fragmento del tracto en donde se presenta

mayor absorcidn, la mucina que se encuentra en mayor concentracion es la MUC2.
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Figura 1-3 Espesor de la capa de moco en el estdbmago e intestino del tracto digestivo de
ratones. Adaptado de Atuma (2001) [36].

1.2 MUC2

La historia de las mucinas comienza con el siglo pasado. En 1900, Levene [43] publica un
articulo en donde estudia este tipo de proteinas que tienen carbohidratos asociados. Antes de
Levene, se creia que la sustancia proveniente de la mucosa animal estaba compuesta por
proteinas (ya que respondian al reactivo de Biuret) y aztcares (respondian al reactivo de
Fehling), cuyos intentos de ser separados fueron infructuosos para muchos quimicos
investigadores de la época. Sin embargo, los trabajos de Levene en mucina submaxilar y una
sustancia obtenida de un carcinoma mucoso, demostré que estas soluciones estaban

compuestas por biomoléculas que combinaba ambos tipos.
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Al dia de hoy, se tiene conocimiento que las mucinas son una familia de mas de 20
glicoproteinas, con una variedad amplia de tamafios, comprendiendo desde los 322 hasta los
13288 aminoacidos para las mucinas secuenciadas a la fecha [44] (no todas han sido
completamente secuenciadas). Las mucinas se encuentran divididas en membranales y
secretadas (también llamadas formadoras de gel) [3], [45]-[47], que se encuentran
recubriendo todos los tejidos del organismo expuestos al ambiente (ojos, el tracto
gastrointestinal, el tracto respiratorio, la vejiga urinaria, el tracto pancreatico, la vesicula biliar
o los tractos reproductivos) [3]. Las mucinas membranales son proteinas membranales tipo I,
cuyos extremos no anclados migran lejos de la superficie de la membrana en la célula epitelial,
sugiriendo una funcién de sensor del medio luminar. Por otro lado, las mucinas formadoras de
gel constituyen la capa de moco que mantiene el balance de agua y protege la superficie
epitelial contra dafos fisico-quimicos o ataques de organismos infecciosos [3], [6], [10], [48].
Los genes que expresan las mucinas membranales son: MUC1, MUC3, MUC4, MUC12, MUC13,
MUC16 y MUC17, mientras que para las mucinas formadoras de gel: MUC2, MUC5AC, MUC5B
y MUC6. Las proteinas excretadas a mayor concentracion en el tracto digestivo son la MUCZ2, la

MUCS5B y la MUC6. Especialmente, en el intestino delgado se encuentra la MUC2.

La secuencia completa de la cadena proteica (conocida como apomucina) de la MUC2 fue
publicada por Rousseau et al. en el 2004 [49]-[53]. Esta cadena esta formada por 5179
aminoacidos agrupandose en tres grandes regiones (Figura 1-4). Las regiones de los extremos
que son de baja o nula glicosilacion y son ricas en cisteina [54], y la region central altamente
glicosilada. Aproximadamente un 80% de la masa de la MUC2Z pertenece a residuos de
sacaridos, y la mayoria de estas glicosilaciones varian dependiendo del tejido o del ambiente
al que se encuentre sometido. Esto hace que las mucinas tengan un alto grado de

polidispersidad [45].

< 5179 aa >
N- ‘D1 D2 D' D3 CysD| PTS1 CysD PTS2 D4 B C CK -C
Region 1 (1400 aa) Region 2 (2795 aa) Region 3 (984 aa)

Figura 1-4 Principales Dominios y regiones de la mucina MUC2. Los dominios son
presentados segun la clasificacion expuesta en la base de datos UniProt [55]-[59].
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Las glicosilaciones presentes en la mucina son de dos tipos: N y O [60], [61], dependiendo
respectivamente de si la glicosilacion se une al Nitrégeno de una asparagina, o al Oxigeno de
una serina o treonina. Las N-glicosilaciones son la primeras modificaciones cotraduccionales
que se producen en la proteina [62]-[64]. Estas modificaciones inician en el reticulo
endoplasmatico con un proceso deterministico de nucleacion, y finaliza en el aparato de Golgi
con un proceso estocastico de elongacion (Figura 1-5). El proceso de N-glicosilacién comienza
con la formacién de un nucleo oligosacarido (compuesto por 14 residuos) en las paredes
internas del reticulo endoplasmatico (especificamente en la capa de dolicol). A medida que la
proteina viaja a través del lumen del reticulo endoplasmatico, el oligosacarido es transferido
al nitrégeno de la cadena lateral del residuo de asparagina en presencia de la
oligosacariltransferasa, que es la encargada de catalizar la formacién del enlace N-glicosidico.
La asparagina ala cual se ancla el oligosacarido es especifica de la secuencia consenso N-X-S/T,
en donde X es cualquier aminoacido, excepto prolina. Posteriormente, mientras la proteina
migra hacia el aparato de Golgi, varios residuos de la cadena de oligosacaridos son eliminados
(todos los de glucosa y varios de manosa). Cuando la proteina llega finalmente al aparato de
Golgi, otros azucares se anclan aleatoriamente en la cadena produciendo la elongacion de la
misma. Tres principales tipos de estructura son formados [65]: oligomanosas, estructuras

complejas y estructuras hibridas tipo azucar.

Célula caliciforme Ret;';:ulo .
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Figura 1-5 Mecanismo de formacion de las N-glicosilaciones en una célula caliciforme.



8 Estudio del Proceso Molecular de Desestabilizacion de Geles de Mucina

El proceso de O-glicosilacidn ocurre exclusivamente en el aparato de Golgi [65]-[69]. La
glicosilacién es iniciada por la adiciéon de un residuo de N-acetilgalactosamina al grupo
hidroxilo de los residuos de serina o treonina en la cadena proteica. Esta reaccién es mediada
por la enzima UDP-N-acetilgalactosaminiltransferasa. Posteriormente, una sucesién de
adiciones enzimaticas produce la elongaciéon de la cadena para la formacién de diferentes
estructuras de nucleos. Se han identificado ocho nucleos principales [65], [70], [71], (Figura
1-6), de los cuales, los tres primeros son frecuentes en mucinas. Estos nticleos posteriormente
presentan elongaciones por modificaciones de sialicidn, sulfatacién, acetilacion, fucosilacion y
extension de polilactosamina, hasta formar cadenas que varian desde los 1 a 5 residuos para
mucina submaxilar, mas de 20 para mucina traqueobronquial [72], o de 2 a 19 para mucina

gastrointestinal [8].

S/T Ntcleo 5 Nicleo 1 Nicleo 2

. GalNAc _.—. _._' —— :

: gi}NAc Nicleo 7 \ / Nucleo 6

— B1-3 _: ) B _: / Ntcleo 4
| B1-6 —~ :
— al-3 Niicleo 8 / \ Niicleo 3

| ol-6 m-e -

Figura 1-6 Principales ntcleos estructurales en la formacién de O-glicosilaciones.

Debido a que la O-glicosilaciéon es un proceso exclusivamente postraduccional, ocurriendo
después del plegado de la proteina, solo las serinas o treoninas expuestas seran glicosiladas.
Por tanto, el sitio en donde ocurren las O-glicosilaciones no depende tUnicamente de la
estructura primaria de la proteina, sino que también estad relacionado con su estructura
terciaria. Estas glicosilaciones se suelen presentar en [3-pliegues y en regiones altamente
hidrofilicas [65], [73], [74]. Ademas, la glicosiltransferasa se encuentra en diferente
concentracion y forma de expresion dependiendo del tejido en el que se encuentre. Entonces,
el tipo de nucleo que se forme en la O-glicosilacion, asi como su posterior elongaciéon son
caracteristicas especificas del tejido [65]. Esto también implica que a diferencia de las N-
glicosilaciones, no existe una secuencia consenso simple en la cual se ubique la O-glicosilacién;
a pesar de ello, existen ciertos patrones que se presentan con mayor frecuencia. Hansen et al.

[73]-[75] desarrollaron unos algoritmos de matrices de pesos y redes neuronales, con el fin
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de determinar la posicién de las O-glicosilaciones, partiendo exclusivamente de su estructura
primaria. Las redes neuronales fueron entrenadas a partir de 299 0-glicosilaciones conocidas,
verificadas y extraidas de OGlycBase [74], [76]. Los primeros resultados [73] fueron
publicados en una grafica de logos (Figura 1-7) que incluye la frecuencia con la que ciertos

residuos se pueden encontrar en la vecindad de la O-glicosilacién de una treonina o una serina.

P
1

Frecuencia de aminoacidos

19

Frecuencia de aminoacidos

Figura 1-7 Frecuencia de residuos en las vecindades de treoninas y serinas 0-glicosiladas. El
tamafio de la letra indica la frecuencia con la que se encuentra el aminoacido en la posicion
dada del eje horizontal al sitio de O-glicosilacién. Adaptado de Hansen et al. [73], [74].

Los resultados encontrados por Hansen et al. [73]-[75], relativos a las frecuencias de

aminoacidos con respecto al sitio de glicosilacién, se resumen en:

- Unaalta frecuencia de serinas, treoninas y prolinas en posiciones de hasta 20 aminoacidos
cercanos al sitio de glicosilacion.

- Alta frecuencia de treonina en la posicidn -8.

- Altafrecuencia de serina en la posicion +2.

- Abundancia de prolina en las posiciones -1 y +3.
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- No se encuentra cisteina en las posiciones -2 a +2.

- No se encuentra triptéfano en las posiciones -1 o +1.

- Metionina, asparagina y acido aspartico se encuentran con poca frecuencia en las
vecindades de la glicosilacion.

- Existe una alta frecuencia de sitios glicosilados en las proximidades de la glicosilaciéon.

- Lasglicosilaciones se presentan en mayor frecuencia en los 3-pliegues que en las a-hélices.

Estructuralmente, las mucinas son macromoléculas que se encuentran en el rango de 500 kDa
(mucinas pequefias membranales) a 50 MDa [45] (mucinas secretadas). Las cadenas de
azucares de laregion central de la MUC2 no solo defienden a la cadena de ataques proteoliticos,
sino que también generan que esta regidn sea altamente hidrofilica, y que, al rodear la cadena
proteica principal, se produzca un impedimento estérico. Entonces, la cadena proteica no se
pliega en su regidén central y presenta la estructura global de una varilla semiflexible (Figura
1-8). Por otro lado, sus regiones en los extremos no son glicosiladas, son ricas en aminoacidos
hidrofébicos que generan que se formen ovillos en las puntas, y ademas son zonas ricas en
cisteina, de tal modo que las moléculas de MUC2 se agregan formando puentes disulfuro en

estos extremos, generando redes coloidales cuando se encuentran en solucién acuosa.

A altas concentraciones, se sabe que las mucinas forman geles viscosos y estables [10], [72],
que constituyen una barrera sobre la superficie epitelial, protegiéndola de agentes quimicos,
fisicos y biolégicos. La habilidad de formar estos geles esta relacionada con la capacidad de
asociacion entre los grupos de cisteina expuestos en los ovillos terminales de las mucinas, para
formar puentes disulfuro (conocidos como nudos de cisteina), conformando redes de fibras
semiflexibles rodeadas por grupos glicosidicos (Figura 1-8). Los grupos glicosidicos rodeando
las fibras, le permiten a la red, atrapar agua en su interior. Mientras que los grupos terminales
ricos en cisteina, le confieren la estabilidad a la red. Es decir, rompiendo los enlaces de cisteina

(con un agente reductor o con proteasas [39], [48], [77]), los geles se desestabilizan.
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Figura 1-8 Estructura de la molécula, agregacidn, y formacién de redes de mucinas.

Respecto a la capacidad de la capa de mucina para impedir la absorcién de agentes, ya desde
hace varias décadas, se ha estudiado el efecto del tamafio y la hidrofobicidad de diferentes
agentes, sobre su difusion a través de la capa mucosa [7]. Olmsted et al. [78] sugieren que
existen dos tipos de filtros que impiden el paso de agentes a través de esta membrana: un filtro
por tamafio y un filtro por interaccion (Figura 1-9). El filtro por tamafio solo permite que las
particulas con tamafios inferiores a los 100 nm sean capaces de atravesar la membrana, de tal
manera que las particulas poco hidrosolubles quedaran limitadas por este filtro. El filtro por
interaccion genera que las particulas queden atrapadas por enlaces de hidrégeno, fuerzas
hidrofébicas, interacciones electrostaticas o enlaces de otro tipo, dentro de la membrana. Este
segundo filtro atn es objeto de estudio y resalta la importancia de conocer la interaccién entre
la mucina y los materiales de los agentes que tienen contacto con ella. Se ha presentado
evidencia demostrando que la capa mucosa presenta especial adherencia hacia materiales

hidrofébicos [44], [79]-[81].
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Figura 1-9 Mecanismo de difusién de agentes (circulos verdes y naranjas) a través de
membranas de mucina (redes azules). Filtrado por tamafio (izquierda) y filtrado por
interaccion (derecha). Tomado de Lieleg et al. [79].

1.3 Problema: Modelos de interaccion mucina - receptor

Hasta hace un par de décadas, el disefio de medicamentos era controlado por procesos que
exclusivamente involucraban etapas de estudios in-vitro e in-vivo. Estos estudios permitian la
correcta formulacion de medicamentos demostrando el efecto terapéutico deseado en el
organismo, y evitando que se generara un efecto toxico. Estos procesos podian llegar a tardar

mas de 20 afios.

Es entonces cuando comienzan a surgir los modelos de estudio in-silico, capaces de cribar
posibles candidatos de medicamentos [18], [82], permitiendo ahorrar recursos, considerando
las cuestiones éticas, y acelerando el tiempo de disefio del medicamento. La mayoria de estos
estudios se han enfocado en la fase farmacodinamica [83] y algunos de ellos emplean técnicas
de simulaciéon molecular. En estas, se simula la interaccion entre el elemento receptor del
medicamento en el tejido (proteina, cadena de ADN o membrana lipidica) y el ligando

candidato.

Sin embargo, cuando el estudio se enfoca exclusivamente en la fase farmacodinamica, algunos
medicamentos que superan el filtro del cribado virtual, no presentan efectos terapéuticos en
estudios in-vivo posteriores. Una de las razones principales, es que el componente activo del
medicamento puede tener el efecto terapéutico deseado, pero es incapaz de alcanzar al tejido

receptor. Es decir, el medicamento no tiene un buen indice de biodisponibilidad.

En afos recientes, han surgido modelos in-vitro [3], [12], [13] e in-silico [3], [14], [15], [82],

[84], [85] capaces de evaluar la biodisponibilidad del medicamento. Los modelos in-vitro se
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basan en la construccidén de aparatos capaces de imitar (mecanica y bioquimicamente) la
trayectoria experimentada por la comida y los medicamentos, una vez son suministrados al

organismo.

Los modelos in-silico van desde modelos puramente matematicos, donde no hay
correspondencia con el sistema fisiologico real, hasta modelos basados en la fisiologia, en
donde el cuerpo es dividido en compartimentos que reflejan las principales caracteristicas de
los 6rganos. Una vez identificados los compartimentos y las relaciones que hay entre ellos, los
modelos son capaces de simular los fenémenos de absorcion, difusién, metabolismo y

excrecion [15].

Dentro de los ejemplos mas relevantes que han empleado modelos desarrollados con técnicas
de simulaciéon molecular; Guo et al. [86] emplean Dinamica de Particula Disipativa para simular
el comportamiento de la estructura de micelas al variar el pH, Loverde [87] emplea técnicas de
mesoescala y de grano grueso para simular el ensamblaje de copolimeros que seran empleados
como vehiculos de medicamentos, Di Meo et al. [85] emplean Dinamica Molecular para
estudiar la permeacion pasiva de modelos de medicamentos a través de membranas lipidicas,
Guskova et al. [88] usan un modelo de grano grueso para simular el comportamiento de las
cadenas laterales en polimeros ramificados, o finalmente, Gniewek et al. [37], [38] emplean
simulaciones de Monte Carlo para estudiar la estructura y la dindmica de redes de algunas
mucinas (MUC5AC, MUC5B y MUC16). Sin embargo, no existen estudios de simulaciéon

molecular enfocados en el andlisis de las membranas conformadas por las proteinas MUC2.

Aunque los resultados obtenidos por los modelos que no emplean simulacién molecular son
correlaciones empiricas tutiles para la formulacién del medicamento, no analizan las
interacciones que ocurren entre el medicamento y las membranas. El conocimiento de estas
interacciones permitiria la formulacién de una correlaciéon de adherencia y absorcién de
medicamentos que refleje mas apropiadamente el comportamiento de los estudios in-vivo y,
por tanto, clarifique el mecanismo de adhesion entre las mucinas y las superficies hidrofébicas.
Especificamente, es importante desarrollar una técnica que ayude a conocer la relacién entre
la adherencia y la desestabilizacion de la membrana de mucina, la generaciéon de monocapas o
multicapas, la existencia de algun tipo de movimiento de las mucinas en la superficie

hidrofébicas o la desorcion de las mucinas de dichas superficies.
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Por su parte, las técnicas de simulacién molecular empleadas hasta el momento, se han
enfocado principalmente en el disefio de vehiculos de transporte de medicamentos. Un caso
especial es el estudio de Gniewek et al. [37], [38]. Ellos emplean una técnica de grano grueso
de baja resolucién que permite observar la migracién de agentes a través de modelos de
membranas que simulan agregados de mucinas. Estos agregados fueron construidos a partir
de estructuras lineales conformadas por seis tipos de puntos de interaccion (blobst), que se
encuentran embebidos en una red. Al final, ellos plantean que la construccién de un modelo
mas heterogéneo y de mayor resoluciéon, permitiria estudiar y construir modelos de las

interacciones que posibilitan el transporte de nanoparticulas a través de la capa de moco.

Estos modelos de mayor resolucion evitan el uso de modelos gruesos cualitativos y generan la
posibilidad de crear un puente (relaciéon de parametrizacién entre los modelos a diferentes

resoluciones) entre los modelos mas finos (atomistico) y los modelos de grano grueso.

1.4 Hipotesis: Acerca de la estabilidad de geles de mucina

Cuando se aproximan las mucinas a una superficie de caracter hidrofdbico, estas se adhieren
al material por medio de enlaces débiles entre el material y sus zonas ricas en cisteina.,
rompiendo los enlaces que tenian entre si para formar la red del gel. Por lo tanto, el coloide se
desestabiliza, y 1a malla de mucina colapsa. Este rompimiento del gel permite que el material
migre a través del gel hacia las proximidades de la capa epitelial y forme enlaces débiles con la

misma.

Después de que la primera capa de mucina se adhiere a la superficie, esta presenta formacion
de multicapa. Esto también explica el colapso de la capa de gel. Esta multicapa se presenta
debido a la reacomodacién de la estructura de mucina cuando entra en contacto con la
superficie del material. Los grupos glicosidicos de la molécula se reorganizan hacia la parte

superior de la superficie, provocando que la columna vertebral polipéptica de la mucina entre

1 La palabra blob es empleada por la tesis doctoral de Hijon [106], escrita en idioma espafiol. Es mas
usual encontrar en escritos, generalmente en inglés, la palabra bead.



Introduccion 15

en contacto con la superficie y, por tanto, permite que nuevos grupos glicosidicos de otras

mucinas se adhieran a los grupos expuestos de las mucinas previamente adheridas.

La creacion de un modelo estructural de la mucina que represente todas sus zonas, incluyendo
la columna vertebral polipéptica, las regiones ricas en cisteina y las ramificaciones de
oligosacaridos permitird ahondar en el estudio de la interaccién entre mucina y materiales
hidrofébicos, el modelo de mucina formado debe ser flexible para posibilitar la observaciéon
del reacomodamiento de las cadenas glicosidicas al entrar en contacto con la superficie del
material, y adicionalmente sus grupos de cisteina deben poder rotar libremente formando

ovillos en los extremos de la molécula.

1.5 La técnica: Simulacion molecular a varias escalas

Dentro de las técnicas de estudio in-silico, surge la simulacién molecular como un modelo de
trabajo para el andlisis de fendmenos microscépicos tales como la adhesiéon de mucinas a
superficies hidrofébicas, o la permeabilidad de agentes a través de las membranas de mucinas.
Estos modelos generados por computador proporcionan ciertas ventajas comparados con los
modelos in-vitro o in-vivo. Por ejemplo, permiten la obtencién de informacién cuantitativa que
es dificilmente calculable por otros medios, tales como energias, interacciones superficiales, o
en general propiedades termodindmicas o de transporte; adicionalmente son capaces de
controlar las variables del sistema, como por ejemplo, temperatura, concentracion, presion y
pH; permiten cambios estructurales de las moléculas o sometimientos a perturbaciones fisicas
(esfuerzos); sumandole a esto la capacidad que se tiene para visualizar el problema por medio

de acercamientos, rotaciones y translaciones de la imagen computacional del sistema.

Dentro de estos modelos de simulacién molecular, se presenta Dindmica Molecular a escala
atomistica como el modelo mas comtinmente empleado, cuya simulacién consiste en asignar
una dinamica newtoniana a cada &tomo de la molécula [89], [90]. Este modelo ha demostrado
ser una valiosa herramienta para el estudio de aquellos fenémenos fisicos, quimicos y
bioldgicos que sean dificiles de inspeccionar al encontrarse en escalas de espacio y tiempo
inaccesibles, incluso con las herramientas de laboratorio actuales. Sin embargo, Dindmica
Molecular emplea algoritmos que son costosos computacionalmente y la limita a escalas

pequeiias de espacio y tiempo. A la fecha se han reportado simulaciones de proteinas de unas
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cuantas decenas de aminoacidos por tiempos cercanos a 1 ms [91]-[93]. Esto deja por fuera
del rango a muchos fendmenos (i.e. plegamiento de proteinas [94]-[98], mecanismos de
sefializacion en membranas celulares [46], origen y evolucion de fractura de materiales [99],
o estabilidad coloidal [100]) que no se pueden estudiar a nivel experimental al ocurrir en
dimensiones muy pequefias, pero tampoco pueden ser simulados mediante Dinamica

Molecular atomistica al ser muy grandes.

Es entonces cuando se hace importante la teoria de granulado [101]-[105] como un
mecanismo que permite abordar estos fendmenos a escalas mayores de espacio y tiempo
(Figura 1-10). La filosofia de la teoria de granulado consiste en la reducciéon de grados de
libertad del sistema mediante el agrupamiento de puntos de interacciéon en un solo punto
(blob) [106] y el empleo de algoritmos y campos de fuerza que permitan obtener la soluciéon

del problema en un menor nimero de pasos.
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Figura 1-10 Escalas trabajadas en simulaciéon molecular. Adaptado de Kmiecik et al. [105]

Se debe tener presente que, al emplear modelos de grano grueso, se pierde detalle del sistema.
Por tal motivo la implementacion no debe hacerse de manera arbitraria, sino considerando la
complejidad y la informacién objetivo que se necesita abstraer del sistema. No todos los
sistemas necesitan ser desarrollados con técnicas de granulado, y en la medida de lo posible

(dependiendo de los recursos computacionales y el tiempo de investigacion), el sistema se
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debe simular a la escala viable mas pequena, con el fin de conservar toda la informacién posible
del mismo. Las razones por las cuales se deberia hacer granulado son que el fen6meno que se
quierarepresentar ocurra a escalas grandes de espacio o de tiempo, y que no se esté interesado
en los detalles de las interacciones entre atomos (en caso de que el sistema sea grande y se
esté interesado en detalles lo aconsejable es emplear técnicas multiescala [107]-[111]).
Después de eso, se debe pensar en cual es la informaciéon mas relevante para la investigacion
que se esté planteando, ya que existen modelos de granulado enfocados en preservar

comportamiento estructural y otros en preservar el comportamiento termodinamico.

El requerimiento principal que debe manifestar un sistema para que se le pueda aplicar
granulado, es que el sistema sea homogéneo o que se pueda dividir en subsistemas
clasificables. Dentro de los sistemas homogéneos estan los homopolimeros, tales como el
poliestireno o la celulosa. En este tipo de sistemas el blob puede estar constituido por uno o

mas residuos.

Ejemplos de los sistemas que se pueden dividir en subsistemas clasificables son los
heteropolimeros, tales como las proteinas. En una primera aproximacién, las proteinas se
pueden tratar como sistemas constituidos por 20 tipos de subsistemas. Sin embargo, si se
plantea agrupar mas de un aminoacido por blob, la cantidad de tipos de blobs puede crecer, y
con ello la complejidad del sistema. En este sentido, aunque se han desarrollado trabajos en
los cuales se agrupa mas de un aminoacido por blob (proteinas que presentan muchos tindems
repetidos) [101], diferentes autores consideran prudente que el blob represente como maximo

a un unico residuo [112].

De lo explicado anteriormente se intuye que la teoria de granulado es muy flexible, lo cual ha
desencadenado la generacion de diferentes modelos de grano grueso y la escogencia del
mismo depende del sistema y la informaciéon objetivo. El desarrollo de las técnicas de
granulado ha avanzado en dos vertientes: (1) los autores que se enfocan en desarrollar
modelos de grano grueso especiales para ciertos sistemas, con unos parametros definidos y
universales, de tal manera que la implementacion no requiera del calculo de los mismos, y (2)
los que se enfocan en algoritmos basicos para entrenamiento e implementacion de una técnica

de granulado especifica para el sistema que se pretenda estudiar, incluyendo modelos para
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disminucidén de grados de libertad, para escogencia de campos de fuerza con sus algoritmos de

resolucidn, y el calculo y entrenamiento de los pardmetros involucrados en dichos campos.

En el siguiente capitulo, se exponen las estrategias para el disefio e implementaciéon de dos
modelos de grano grueso que posteriormente se emplearan en la simulacién de sistemas de

mucinas.



2. Modelo de grano grueso

“El disefio de un modelo de grano grueso para un sistema particular puede ser llevado a cabo por
sucesivas pruebas de ensayos y error, ademds de omisiones subjetivas o inclusiones de

comportamientos pertinentes. De tal modo que es considerado tanto un arte como una ciencia

[111].

El desarrollo de un modelo de grano grueso para ser empleado en determinado sistema
involucra tres decisiones [102], aclarando que no deben ser tomadas como pasos secuenciales,
y que muchas veces la escogencia de una decisién restringe las posibilidades que se puedan

tomar en las otras:

- Reduccion de los grados de libertad del sistema (mapeado): se explica como la escogencia
de los puntos de interaccion.

- Escogencia de los campos de fuerza, y los algoritmos que estdn involucrados en su
resolucion.

- Parametrizacion del sistema: es la parte que mas trabajo implica, ya que no se limita a una
simple eleccion, sino que requiere de unos calculos juiciosos que verifiquen que las
funciones de potencial y los parametros para dichas funciones generen similitud en el
comportamiento de las propiedades manifestadas por el modelo de grano grueso y el

sistema real (o el sistema modelado en una escala de mayor resolucidn).

El presente capitulo revisa las estrategias que utilizan los principales modelos de grano grueso
para abordar cada una de estas decisiones, al tiempo que desarrolla y evaltia un primer modelo
de un Unico blob por residuo (RBCG del inglés Residue-Based Coarse-Grained) para ser usado
en sistemas de proteinas y carbohidratos. La efectividad del modelo se evaltia mientras se
trabajan especificamente 2 péptidos: 1CLB (a: 75 residuos) y 1E0G (a y B: 48 residuos)
previamente simulados empleando UNRES [113] y un tandem presentado en la region central

de la glicoproteina MUC2 (Figura 2-1). Durante el capitulo se estudia el plegado de los dos
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péptidos a partir de las estructuras lineales, asi como también el plegado de las cadenas de
azucares alrededor de la cadena central de la glicoproteina. Se presentan las especificaciones
de las decisiones que se tomaran en la construcciéon del modelo a emplear y se expone la

evaluacion del mismo.

Figura 2-1 Estructuras cristalograficas de los péptidos 1CLB (izquierda), 1EOG (centro) y un
tdndem de la glicoproteina MUC2 (Derecha). Tomado del Protein Data Bank [114]. Imagenes
obtenidas mediante el software VMD [115]-[117].

Todas las simulaciones de dinamica del presente y de posteriores capitulos fueron llevadas a
cabo en NAMD Molecular Dynamics Software [118], [119]. Las imagenes presentadas fueron
generadas a partir del software Visual Molecular Dynamics (VMD) [115]-[117]. Para la
construccion de los modelos iniciales de las moléculas, tanto a escala atomistica como en grano
grueso, se crearon unos modulos en Python que seran explicados a medida que se sean

requeridos, y se presentan con mas detalle en el Anexo A.

2.1 Disminucion de grados de libertad

Reducir los grados de libertad (mapeado) del sistema significa disminuir los puntos de
interaccion del mismo sacrificando su resolucién. Se debe formular una funcién de mapeo
vinculando la informacién obtenida de los puntos de interaccién a escala detallada y a nivel
mas grueso. La informacion que debe relacionar la funcién de mapeo debe incluir
caracteristicas de los puntos tales como su posicion, masa, carga, entre otras [120]. Para la

construccion de esta funcion se deben considerar varios factores:

- Lapertinencia del uso de un sistema reticulado.
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- Los métodos para agrupar atomos y el nivel de granulacién, que se define como la relacion
entre los grados de libertad del modelo a nivel atomistico (o de mayor resolucién) y el
modelo disefiado de grano grueso.

- El solvente empleado en el sistema.

- Lalocalizacion y propiedades fisicas del punto de interaccién.

La funcién de mapeo puede tener su imagen de posiciones en un espacio continuo o discreto
(enmarcando el sistema en una red). Desde un punto de vista histoérico, debido a limitaciones
en los equipos de computo, los primeros modelos usados en simulacién molecular emplearon
redes. Es mas, gran parte de estos primeros modelos empleaban redes 2D. Los primeros
modelos desarrollados se enfocaron en simular el comportamiento de fluidos [121], ya fuese
derivando las ecuaciones de Navier-Stokes (Lattice-Gas Automata) [122] o derivando las
ecuaciones discretas de Boltzmann (modelos Lattice-Boltzmann). Al mismo tiempo fueron
emergiendo los modelos 3D. En estos modelos las redes mas basicas son los cubicas [94], [123],
[124] (Figura 2-2 e), pero el aumentar el nimero de coordinacién de la red permitié solventar
problemas como la anisotropia del sistema, o la invariancia galileana. Entre los modelos mas
complejos se encuentran los desarrollados por Godzik et al. para proteinas globulares [125], y
dentro de los modelos mas importantes se encuentran algunos que emplean los algoritmos de
Monte-Carlo [37], [126], [127]. No obstante, la mayoria de modelos usados en la actualidad no

emplean redes.

El tamafio de las glicoproteinas simuladas en la presente investigacién es bastante grande
(aproximadamente 25000 residuos y 450000 atomos), lo que implica que un sistema
embebido en una red seria lo mas apropiado. Sin embargo, el estudio de la adhesion y difusiéon
de agentes a través de una membrana, requiere simulaciones dindmicas. Lo mas aconsejable

entonces es emplear sistemas que no empleen redes, sacrificando rendimiento computacional.

Ya habiendo establecido si el sistema debe estar embebido en una red, el siguiente paso es el
agrupamiento de los atomos. La reduccion de los grados de libertad implica la formulacion de
un sistema formado por uno o varios tipos de blobs, decisidn vinculada con las técnicas de
parametrizacion que se emplean. Cuando se utilizan las técnicas top-down, las estructuras
formadas por blobs del sistema no necesariamente tienen que poseer una correlacion

geométrica con sus correspondientes a nivel atomistico (Figura 2-2 f). Sin embargo, los
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parametros tienen una correlaciéon con observables a nivel macromolecular [104], [128]. Un
ejemplo de los modelos de grano grueso que permiten el empleo de esta técnica es Dinamica
de Particula Disipativa (DPD) [129]-[134]. Groot y Warren [135] exponen el modelo de DPD
otorgandole un caracter cualitativo en el cual la representacién de sus blobs no requiere un

estricto sentido geométrico de las moléculas que lo componen.

Figura 2-2 Modelos estructurales moleculares para la construcciéon de sistemas de grano
grueso. (a) Modelo atomistico. (b) MARTINI. (¢) Un blob por residuo. (d) Dos blobs por
residuo. (e) Modelo embebido en red cuibica. (f) Modelo sin correlaciéon geométrica
molecular.

Por otro lado, al usar técnicas de parametrizacion bottom-up se coacciona al sistema a
mantener el caracter de la estructura base a nivel molecular [136], [137]. Es decir, las
estructuras formadas por blobs si tienen una correlacion con la geometria del sistema a nivel
atomistico, o al menos con la estructura global del mismo. Es decir, en este caso se construye
el sistema atomistico, para luego agrupar varios atomos en un solo blob segun la funcién de
mapeo. No existe una regla especifica que sefiale cuales atomos se deban agrupar, cuales deban
ser los tipos de blobs y cudl deba ser la localizacion y masa del blob, aunque ya se han

desarrollado algunas ideas [107], [112], [137]-[142].
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Al trabajar con polimeros o copolimeros, la opcién que parece mas evidente es agrupar todos
los atomos del mondmero en un solo blob (Figura 2-2 c). Por ejemplo, existen modelos de
proteinas que agrupan todos los atomos del residuo en un unico blob teniendo entonces
moléculas formadas por 20 tipos de blobs. Entre este tipo de modelos encontramos el modelo
GO [143] y algunos de sus derivados como los modelos Elastic Networks [144] y Gaussian
Network [145]. Entre los que emplean dos blobs por cada aminoacido (Figura 2-2 d) se
encuentra el primer modelo de grano grueso desarrollado para proteinas por Levitt y Warshel
[146]. Este emplea un blob para representar los atomos de la cadena principal y otro para
representar la cadena lateral. Mas tarde, surgieron otros que emplean mas de dos blobs por
aminodcido. Entre los mdas importantes se encuentran ROSSETTA [147], UNRES [148],
MONSSTER [149], CABS [150], o MARTINI [151], [152].

También existen otros modelos que emplean un mecanismo de granulado que permite que el
blob abarque atomos de una manera mas amplia, conocidos como modelos basados en forma
(SBCG del inglés Shape-Based Coarse-Grained), llegando a agrupar hasta 500 atomos por blob.
Estos modelos son empleados cuando el sistema es muy grande y su filosofia se basa en
mantener las caracteristicas estructurales globales de la molécula y su momento de inercia.
Sin embargo, dan mejores resultados para moléculas homogéneas, o que al menos posean algo
de periodicidad en la secuencia o estructura de las mismas. Como ejemplos se encuentran los
modelos de Arkhipov [153]-[155] o modelos de dinamica browniana [99], [156]. Con estos
modelos se han estudiado fendmenos como los andlisis viscoeldsticos de materiales,
estabilidad de suspensiones coloidales, sistemas como las capsides viricas o incluso algunos

organelos celulares.

Ya realizado un estudio de los tipos de modelos, se debe discernir qué tipo de modelo de
granulado elegir, basandose en las propiedades del sistema de las mucinas. En este caso, los
requerimientos de simulaciéon de una red de mucinas conformadas por millones de 4tomos
sesgan las opciones posibles a un modelo RBCG de un tinico blob por residuo o un modelo
SBCG. Con el fin de conservar las caracteristicas del plegado de las cadenas laterales de las
glicoproteinas, se optd por el disefio de un modelo RBCG disefiado para el estudio de la
asociacion de mucinas y un modelo SBCG para el estudio de las redes coloidales de MUC2. El

modelo RBCG es el que se disefia para esta investigaciéon y se expone durante el presente
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capitulo, mientras que el modelo SBCG que adoptaremos sera el planteado por Arkhipov et al.

[153]-[155].

En cuanto al solvente (agua), la opcioén radica en adoptar un modelo de solvente explicito o
implicito (no se modelan las moléculas de solvente). En el caso de un solvente explicito, se debe
elegir cuantas moléculas de agua se agruparan por cada blob. Lo aconsejable para que el
sistema de agua conserve distribuciones de Boltzmann, es que no se agrupen mas de 5 aguas
por blob [111], [157], [158]. Como ejemplos, MARTINI [151] emplea 4 moléculas de agua por
blob, mientras que ten Wolde et al. [159] trabaja con métodos basados en residuos que
emplean 4 o 5 moléculas por blob. Sin embargo, Arkhipov et al. [153]-[155] han construido
modelos que agrupan un mayor numero de moléculas de solvente y han encontrado
parametros que permiten conservar las caracteristicas termodinamicas del mismo, ademas de

llevar a cabo simulaciones con pasos de tiempo amplios sin que se presenten fallos.

Teniendo en cuenta que lalongitud de la molécula de MUC2 es de alrededor de 1 um, el tamafio
de una caja que contenga al menos una mucina debera ser de 1,5 x 1,5 x 1,5 pum (la literatura
recomienda que al menos sea del doble de tamafio del radio de giro de la proteina). Es decir
3,38 x 1012 A3. Calculando el volumen ocupado por una molécula de agua en fase liquida con
una gravedad especifica igual a 1,0, el sistema a nivel atomistico debera contener ciento doce
mil millones de moléculas, haciendo imposible el uso de un solvente explicito en escalas

atomisticas, e inclusive a escalas de granulado de un blob por residuo.

Para solucionar este problema, los modelos de simulacién molecular pueden trabajar
solventes implicitos, modelos basados en el desarrollo de la ecuacién de Boltzmann. De este
forma, encontramos dos tipos de modelos: los que tratan de solucionar la ecuacién de
Boltzmann de forma rigurosa, y los Modelos Born Generalized [160], [161], que son
aproximaciones lineales de la ecuacién de Boltzmann. A medida que el modelo de grano grueso
pierde resolucién, se hace recomendable usar solventes implicitos que deriven el
comportamiento macroscopico del fluido en forma de las ecuaciones de Navier-Stokes. Los
parametros calculados para los potenciales, deben incluir el efecto de apantallamiento que
ejerce el solvente (especialmente para blobs polares o con carga), asi como los efectos de
friccion y entrdpico de las particulas. Para el caso de modelos basados en residuos lo

aconsejable es emplear modelos que empleen el desarrollo de la ecuaciéon de Boltzmann. El
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modelo de grano grueso de un solo residuo desarrollado en este capitulo empleard un modelo
Born Generalized, y para el modelo de grano grueso basado en forma, se empleara el solvente

explicito desarrollado por Arkhipov et al. [153]-[155].

Luego de tomar la decision del niimero y tipo de blobs que compondran el sistema, se plantea
el interrogante de la localizacion de los blobs. Aunque el centro de masa o el centro geométrico
se presenten como opciones viables, en polimeros que presenten grupos laterales, una opcion
conveniente es ubicar al blob dentro de la cadena principal. Por ejemplo en sistemas de
proteinas, estudios demuestran la ventaja de elegir la posiciéon del a-carbono como la
localizacion del blob [125], [146], posicidon que se toma para modelar los aminoacidos en el
presente trabajo y, en el caso de los aztcares, la posicién estara dada por el centro geométrico
de los 6 atomos del anillo en las piranosas (Figura 2-3). Karimi y Miiller [104] hacen un estudio
de la pertinencia de la localizacion del blob en diferentes puntos del monémero, evaluando la
calidad del modelo mediante la correspondencia entre las funciones de distribucién radial
(RDF) a diferentes escalas. Ademas, Karimi y Muller concluyen que los potenciales empleados
en la dindmica de estos sistemas deben ser tan débiles como sea posible, de tal modo que los

potenciales intramoleculares puedan ser separados (en enlaces, angulos y torsiones).

Figura 2-3. Representacion de la ubicacion de los blobs en los residuos de carbohidratos
(izquierda) y aminodacidos (derecha)

Por ultimo, aunque algunos modelos emplean la misma masa para todos los tipos de blob con

el fin de optimizar la eficiencia computacional (MARTINI [151]), la mayoria de modelos,
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incluido el desarrollado en esta investigacion, asocian la masa del blob a la suma de las masas

de las moléculas que lo componen.

2.2 Campos de Fuerza

En el estudio de un fendmeno fisico, el objeto de analisis puede ser un estado termodinamico
especifico del sistema, o la trayectoria que sigue el sistema para cambiar de un estado a otro.
Aunque en ambos casos el estudio se lleva a cabo mediante una minimizacién de la energia
libre, para el segundo caso los algoritmos de minimizacién involucran el acople entre las
funciones de potencial energético con las ecuaciones de dinamica [90], [156], [162]. Los
modelos que involucran la trayectoria del sistema a través del tiempo son llamados modelos
de Dindmica Molecular. Dentro de aquellos que no involucran la trayectoria, se encuentran los

derivados de Monte Carlo [163], [164].

Los campos de fuerza de un sistema hacen referencia a la energia potencia U de las particulas
del sistema. Por tanto, la fuerza de atracciéon o de repulsion F entre las particulas estara

definida como

W_ (2-1)
dx
El campo de fuerza depende de la naturaleza de las particulas y la distancia entre ellas. La
interaccion entre las particulas puede ser de naturaleza quimica o fisica, produciendo fuerzas
grandes o pequefias, respectivamente. Si un par de particulas estan quimicamente ligadas, la
distancia entre ellas oscilara levemente alrededor de un valor conocido como distancia de
enlace by. Esta distancia no varia en gran medida, a menos que se presente una reacciéon
quimica. Si la interaccién entre las particulas es fisica, la energia de atraccion sera pequeiia,
permitiendo que el par de particulas se alejen una gran distancia, al punto que la fuerza de

atraccion entre ellas pueda considerarse despreciable.

Cada particula interactda con todas las otras particulas en el sistema. Si el sistema esta
gobernado por interacciones entre pares, la fuerza resultante F; ejercida sobre una particula i,
es la suma de las interacciones entre la particula i y todas las otras particulas del sistema, tal

que
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N 2
d X
Fi = z Fl] =m; F (2-2)
Jj#i
Ademas, la evolucion en la posiciéon de la particula x; es calculada asociando esta fuerza neta a

la ecuacién de dindmica de Newton, donde N es el niimero de particulas en el sistema.

Usualmente, los campos de fuerza son representados como una combinacién lineal de
interacciones entre pares. Es comuin agrupar estas interacciones en seis tipos: cuatro de ellos

representando interacciones enlazantes, y dos representando interacciones no enlazantes.

U(ﬁ) = Z Ky,(R — Ry)? + Z Ko(8 —0,)% + Z K, (1 + cos(p — ¢o))

enlaces angulos dihedros

+ K@)

impropios

12 6
N Z . Rminij | ) Rinin ij
Y Tij Tij

no enlazantes

N Z qiq; .
Ameger;

no enlazantes

(2-3)

Para representar las interacciones enlazantes, los campos de fuerza emplean funciones
armonicas de resorte, mientras que las no enlazantes son representadas como interacciones
de Lennard-Jones y de Coulomb. La Figura 2-4. Funciones de potencial representando
interaccion entre pares. Los dos minimos estan relacionados a las interacciones fisica y
quimica. muestra el comportamiento tipico de esos potenciales. Estas funciones envuelven
parametros que dependen del sistema (expresados en rojo) o de las particulas que interactiian.
De este modo, los campos de fuerza pueden ser clasificados segiin la manera como estos

pardmetros son obtenidos.

Aunque el comportamiento de un sistema queda completamente caracterizado por el potencial
U, las funciones que representa este potencial son aproximaciones de la realidad, presentando
ligeras desviaciones, especialmente, debido a los comportamientos disipativos del sistema.
Langevin propone un par de términos adicionales para representar la friccién dindmica FP y

el componente estocastico FR del sistema, haciendo
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Figura 2-4. Funciones de potencial representando interaccion entre pares. Los dos minimos
estan relacionados a las interacciones fisica y quimica.

en donde y; es el coeficiente de friccion y §; es un término estocastico con media 0 y covarianza
2m;kgy;T6(t)6;;1. Estos términos producen un efecto de amortiguamiento en la velocidad de

las particulas, tal y como si fuera un bafio termostatico.

La fuerza de interaccion entre dos particulas muy alejadas es muy pequefia. Por tanto, la
contribucidén de esta fuerza a la fuerza total, la cual determina el movimiento de las particulas,
es despreciable. Sin embargo, aunque la contribuciéon de las particulas es pequeiia, el costo
computacional para calcular estas pequefias contribuciones es el mismo, sin importar la
distancia entre las particulas. En otras palabras, calcular la energia potencial entre dos
particulas muy distantes es un proceso computacionalmente ineficiente. Es por esto que surge
el radio de corte r; en las simulaciones. Este radio se refiere a la distancia a la cual la
interaccion entre un par de particulas se hace aproximadamente 0 (Figura 2-5). El
conocimiento de estos datos es importante en una simulaciéon ya que un radio de corte

pequeiio produce un mal ajuste entre el comportamiento del sistema simulado y el sistema
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real. Pero, un radio de corte mas grande que lo requerido, afectara la eficiencia de la

simulacion.

Radio de ajuste suave
Radio de corte

Energia Potencial U

Distancia entre pares x;;

Figura 2-5. Corte y suavizado de las funciones de potencial entre pares.

Algunas simulaciones asumen que el valor del potencial de interaccién cae abruptamente a
cero en el radio de corte. Sin embargo, es aconsejable emplear una modificacién de estos
potenciales con el fin de generar una transicion suave hacia la zona de no interaccion. La forma
de generar esta transiciéon es modificando la funciéon de potencial desde un radio de ajuste

suave (Figura 2-5).

Finalmente, establecer los métodos de integracién para la ecuacion de movimiento no es un
trabajo trivial. La integracion se basa en la escogencia de un algoritmo para solucionar la

ecuacion de Newton de movimiento expresada como una expansion en series de Taylor

F
Unt1 = Un + At +0[(A0)%] (2-5)

Xns1 = Xn + VAt + 2 (A1) + O[(A6)%], (2-6)
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y la escogencia de un paso de tiempo At que permita la evolucion de la posicion x y la velocidad

v de las particulas en el sistema, asemejando al sistema real.

El algoritmo de integracién méas simple es Euler, el cual consiste en la expansion de la velocidad
y la posicién hasta el segundo termino de Taylor y, desprecia el término residual 0. Finalmente,
la informacion de un paso en particular n + 1 es calculado basandose exclusivamente en la
informacién del paso previo n. El método de Euler no es muy preciso y, para la mayoria de
sistemas, su solucién es inestable. Entonces, Euler-Cromer nace como una modificacién del
algoritmo de Euler, evaluando la posicion de la particula basado en la velocidad del mismo

pason + 1.

Dos algoritmos para mejorar la estabilidad de la solucién son leap-frog y Euler-Richardson.

Leap-frog, también conocido como el método del paso medio, evalta la velocidad en pasos
: . 1 - . .
intermedios n + 5y las posiciones para el paso entero n + 1. Euler-Richardson mejora lo

anterior truncando la expansion de Taylor hasta el tercer término. Aunque este algoritmo
necesita mas calculos, se ha probado que su eficiencia es mayor, ya que permite tomar pasos

de tiempo mas grandes.

Finalmente, el algoritmo mas comtinmente usado en simulacién molecular es Verlet. Este
algoritmo difiere de Euler-Richardson porque la velocidad del paso es calculada tomando una

fuerza promedio para los pasos previos y los actuales.

En relaciéon al tamano del paso, Choe et al. [165] estudiaron su efecto para sistemas de
hidrégeno y dioxido de carbono, usando el algoritmo Verlet. Ellos encontraron que tamafos
de pasos mas pequefios que 1,8 fs producian dindmicas estables, y que el maximo tamafio de
paso permitido para sistemas atomisticos era 3,8 fs. Sin embargo, usando métodos de
granulado, este tamafio de paso puede incrementar hasta los 50 fs para RBCG o incluso a 100

fs para SBCG.

El objetivo de las simulaciones para modelar sistemas de mucinas, es el estudio de los procesos
dindmicos de agregacion y desestabilizacion de geles de mucina, por tanto, se requieren
campos de fuerza para un sistema dindmico. Los potenciales que se emplearon para modelar
estos sistemas de mucina, son las funciones de Langevin, empleando el campo de fuerza de la

Ecuacion (2-3) para modelar las fuerzas conservativas. El método de integracidén de este
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potencial acoplado a las ecuaciones de Newton fue Verlet, tomando un paso de tiempo de 1 fs,
y las simulaciones se llevaron a cabo para un tiempo de 1 ns (1000000 pasos) en los sistemas
atomisticos, 10 ns para los sistemas de grano grueso de un tinico blob por residuo, y 10 ps para

sistemas de granulado basados en la forma.

2.3 Parametrizacion del modelo

Los campos de fuerza son funciones que relacionan la energia del sistema con la posicién y
caracteristicas de las particulas. Esta relacién se expresa integrando estos términos con
parametros que dependen de la naturaleza de las particulas interactuando en el campo de
fuerza. Al acto de calcular los valores méas apropiados para estos parametros en determinado
sistema se le conoce como parametrizacion. Esta es la parte que induce mas error al modelo, y
cabe destacar que no existe un juego de parametros que permite simular de forma veridica el
comportamiento real del problema [107], [137], [166]. En vez de esto, se debe encontrar el
conjunto de valores que permita obtener la informacién mas aproximada al fenémeno de
interés, ya que habra pardmetros que ayuden a representar mas fielmente las caracteristicas
termodinamicas del sistema, y otros parametros que ayuden a representar las caracteristicas

estructurales.

La informacién objetivo es la que finalmente define las propiedades que el sistema conservara
durante la implementacion del granulado. Usualmente, tres caracteristicas son analizadas: La
estructura de las macromoléculas, las distribuciones conformacionales y las energias. La
conservacion de la estructura a diferentes escalas de CG ayuda en el andlisis del movimiento
biomecanico de las moléculas del sistema. Mantener la estructura real de las moléculas es

importantes, por ejemplo, para simulacidn de plegado o de acoplamiento molecular.

Las distribuciones conformacionales se refieren a distribuciones estadisticas que representan
la frecuencia de las distancias o los angulos entre los puntos de interaccion. Es claro que
muchas de estas distribuciones estan relacionadas con la longitud de los enlaces o los angulos
entre en el sistema atomistico. Sin embargo, hay otras distribuciones que involucran distancias
y angulos entre &tomos que no sean vecinos en el sistema atomistico (i.e. distancias y &ngulos
entre los alfa-carbonos en una proteina). Una de las distribuciones conformacionales mas

ampliamente usada es la Funcién de Distribucién Radial (RDF del inglés Radial Distribution
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Function), la cual muestra las distancias entre todos los puntos de interaccion (enlazantes y no
enlazantes) en el sistema. Sin embargo, estas distribuciones conformacionales no son
recomendadas para sistemas bioldgicos, os sistemas compuestos por muchos tipos de

monomeros en sus cadenas.

Por otro lado, si se requiere estudiar la evoluciéon de la energia del sistema, entonces es
necesario mantener las energias de interaccién entre dtomos o regiones del sistema, con el
paso del tiempo. De este modo, se garantiza que las diferentes zonas energéticas de la molécula
se mantienen, y la evoluciéon de la energia estard de acuerdo con las transformaciones
estructurales reales. Es importante resaltar que ajustar los pardmetros para simultaineamente
retener las distribuciones conformacionales y las energias, en la mayoria de los sistemas, es

imposible.

Con respecto a la busqueda de los parametros, la forma de obtener los valores mas apropiados
para estos parametros es relacionando la informacion obtenida de los campos de fuerza con
algan tipo de conjunto de datos. Estos datos pueden ser observables del sistema macroscépico
(técnicas de parametrizacion top-down), o informacioén obtenida de simulaciones llevadas a
cabo en un modelo mas fino (técnicas de parametrizacion bottom-up). Groot et al. presentan
un ejemplo de un modelo que emplea una parametrizaciéon top-down. Ellos relacionan los
parametros de las interacciones de un campo de fuerza suaves con los coeficientes de

expansion térmica y el parametro x de Flory-Huggins.

También se encuentran las técnicas de bottom-up, mas cominmente empleadas. Estas técnicas
han sido desarrolladas desde dos enfoques: (1) Structure-Based, cuyos algoritmos calculan los
pardmetros desde informacion estructural de la molécula reportada en bases de datos, o (2)
Physics-Based, cuyos algoritmos encuentran los parametros desde informacién de
simulaciones realizadas a escalas mas finas (atomistica o mecanica cuantica). Es importante
considerar que, aunque la funcién que representa los campos de fuerza puede ser la misma,
los algoritmos Physics-Based and Structure-Based difieren en cdmo sus parametros son

obtenidos.

Los modelos Structure-Based son disefiados principalmente para proteinas y sus parametros

son calculados desde sus estados nativos. Ejemplos de modelos de CG que emplean algoritmos
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Structure-Based son los Modelos G6 [143] y sus derivados (Elastic-Network [144] y Gaussian
Network [145]). Go estableci6é que las proteinas tienen dos estados estables: plegado y no
plegado. Casi nunca presenta los estados de alta energia intermedios. Ademas, los caminos de
plegado y desplegado deben ser idénticos. Por esto, ya que el camino de plegamiento es tnico,

hay una manera estadistica de definirlo.

Por otro lado, los modelos Physics-Based proponen algoritmos que correlacionan las
propiedades estructurales o termodinamicas del sistema a diferentes escalas. Como ejemplos
que relacionan la escala atomistica y la cuantica, estin CHARMM [167], [168], GROMOS [169]-
[171], 0 AMBER [172]-[174], mientras que a escala CG, se encuentran MARTINI [151],[175] o
UNRES [113], [176].

Existen dos algoritmos importantes usados para encontrar los parametros con el fin de
mantener las caracteristicas estructurales del sistema desde una escala mas fina: Iterative
Boltzmann Invesion [120], [177] e Inverse Monte Carlo [178], [179]. También existe algunos

programas de ordenador que tienen acoplados estos algoritmos [180]-[182].

Iterative Boltzmann Inversion correlaciona los parametros para las interacciones no enlazantes
usando la funcién de distribucién radial, y los parametros para las interacciones enlazantes en
esta técnica son obtenidos por distribuciones conformacionales PCG. Estas distribuciones
establecen que las probabilidades de que la configuracion presente determinados valores para
la longitud de sus enlaces o la amplitud de sus angulos, son independientes entre si. Entonces,
la distribucién conformacional puede ser separada como el producto de las distribuciones

independientes
PCS(r,6,¢) = P4 (r)P¢(6)P“(¢). (2-7)

Por tanto, la distribucién conformacional es entendida como la suma de gaussianas
determinadas individualmente. Los parametros obtenidos para los potenciales individuales,
son entonces calculados por iteracion de las funciones de distribucion

(2-8)

CcG
gi~(r)
USS o1 (r) = USE . (r) + kBTln< l )

gobjetivo (T‘)
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Se debe notar que los valores obtenidos para los parametros permiten estimar el potencial de
fuerza media. Pero, debido a que estos potenciales son bastante rigidos y el promedio de

energia en muy dominante, el enfoque no acarrea un erro significativo.

Por otro lado, estan los algoritmos enfocados en conservar la energia del sistema. Uno de los
algoritmos mas representativos es Force-Matching. Este algoritmo consiste en agregar
pequeiias perturbaciones a la estructura de las moléculas del sistema y obtener los perfiles de

energia como una funcién de estas perturbaciones.

Los péptidos empleados para la evaluacién del modelo de un blob por residuo, fueron
simulados en cajas con solventes explicitos e implicitos. Aunque el sistema de mucinas a escala
de un blob por residuo emplea un modelo de solvente implicito, es de interés conocer el

comportamiento de los parametros obtenidos en ambos tipos de sistemas.

Se construyeron cajas de 40 x 40 x 40 A con el fin de estimar los parametros del solvente, el
cual serd agua con una gravedad especifica igual a 1,0 y una temperatura de 310,0 K. Los
parametros fueron generados a partir de simulaciones a nivel atomistico. Las simulaciones
fueron llevadas a cabo para 500000 pasos para ambos sistemas (atomistico y de grano grueso).
Se empled el algoritmo Iterative Boltzmann Inversion para ajustar los parametros (Figura 2-6),
y los valores que mejor se ajustan para €y el rmin €n la ecuacion de Lennard-Jones fueron los

expresados en la ecuacion (2-3)

12 6
U(R) = Z 0,1521((6'?72) - 2(6'3;72) ) (2-3)

i
no enlazantes J
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Figura 2-6 Funcion de distribucién radial para el agua en un sistema atomistico (MD) y de
grano grueso (CG)

Adicionalmente se evalud la energia sobre el espacio configuracional a diferentes valores de

los parametros (Figura 2-7), para verificar que la energia se conserva entre ambos sistemas.

Se observa que la funcion de distribucidn radial es insensible a cambios en el valor de &, pero
es fuertemente sensible a pequenas variaciones de rmin. Este hecho puede servir para acelerar
el calculo de los pardmetros. Se propone que los valores iniciales de € y rmin Sean obtenidos
mediante un mapeo de la energia del sistema de grano grueso, para luego ajustar los

pardmetros empleando Iterative Boltzmann Inversion, con pocas iteraciones.

Por ultimo, el método empleado en esta investigaciéon para el calculo de los parametros
enlazantes fue Force Matching [183], [184], también conocido como método de multiescala de
grano grueso. Este realiza un ajuste a los parametros de las fuerzas en el sistema de grano
grueso vinculando las energias con las del sistema atomistico. Es decir, el sistema a nivel
atomistico es sometido a perturbaciones que deforman la estructura de la molécula,
obteniendo una correlacion entre los cambios configuracionales y la energia del sistema. Los
pardmetros del sistema de grano grueso son entonces ajustados de tal manera que coincidan
los perfiles energéticos de ambos sistemas. Este ajuste se llevd a cabo empleando minimos

cuadrados.
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Figura 2-7 Variaciones de la energia en el sistema como funcién de rmin y €

Se construyeron pequeios péptidos a nivel atomistico (de dos, tres o cuatro residuos). Estos
fueron sometidos a enlongaciones (dipéptidos), dobleces (tripéptidos) y torsiones
(tetrapéptidos), se calcul6 la energia como una funciéon del potencial de tipo dindmico,
empleando los pardametros CHARMM reportados por el grupo de MacKerell [185], [186], sin
tener en cuenta las correcciones del enmallado 2D (potenciales CMAP) ni las interacciones de
Urey-Bradley. Las energias se graficaron como una funcién de la distancia y los angulos entre
los a-carbonos (Figura 2-8 y Figura 2-9). Empleando un método de minimos cuadrados, se
encontraron los valores que mejor se ajustan al perfil y finalmente se gener6 un archivo de
parametros tipo CHARMM, reportando los valores para todos los posibles tipos de

interacciones entre los 27 blobs (20 aminoacidos y 7 carbohidratos).

Cabe destacar que en los resultados obtenidos hay una gran similitud entre los angulos
planares de los aminoacidos (141,67°), apenas presentando variaciones de milésimas. Estos
resultados son consistentes con otros modelos obtenidos para configuraciones estructurales
basados en residuos [146] (con un Unico blob por residuo) y campos de fuerza basados en la
fisica. Y al igual que en los otros modelos, prevalece el problema del ajuste de los angulos

cuando los aminodacidos estan presentes en una a-hélice o un 3-pliegue.
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Figura 2-8 Perfil de energia del dipéptido ala-gly cuando es sometido a elongacién. Los

puntos rojos representan la ene
CHARMMS36. La linea azul es la fun

rgia del sistema atomistico empleando los parametros
cién de regresion que permite obtener los valores de K, y
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En el caso de los diedros, se presenta una tendencia de los residuos de aminoacidos a

permanecer en el mismo plano (ex

179,0°. Sin embargo, los valores de

ceptuando a la prolina), con dngulos diedros superiores a

los parametros que representan la rigidez del angulo (K,)

son pequefios, permitiendo rotaciones de las cadenas peptidicas. Es decir, el plegado de la

proteina esta sujeto principalmente a interacciones no enlazantes.
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Figura 2-9 Perfil de energia para el tripéptido gly-ala-gly cuando es sometido a torsiones. Los
puntos rojos son la energia del sistema atomistico. La linea azul representa la funcion de

regresion que permite obte

ner los datos K, y ¢, para el sistema de grano grueso
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Por ultimo, con el fin de encontrar los parametros de las interacciones no enlazantes para las
proteinas y los carbohidratos, se ubica un residuo en el centro del espacio (a-carbono),
mientras que un segundo residuo es ubicado en diferentes posiciones del espacio por medio
de traslaciones y rotaciones aleatorias (Figura 2-10). La energia de cada estado fue evaluada,
y se reporta contra la distancia entre los respectivos a-carbonos. Luego se ajusté el perfil
empleando minimos cuadrados (Figura 2-11). Se debe notar que esta funcién es muy sensible
a ligeras reducciones de la distancia desde su punto de equilibrio. Esto genera inconvenientes
en la minimizaciéon por minimos cuadrados, haciéndola inefectiva si el algoritmo no parte de

un buen valor inicial.

Los valores de todos los parametros fueron tabulados en un archivo de extensiéon prm,
consistente con el formato de parametros que pueden ser leidos por algun software de

simulacién molecular como NAMD [118], [119].

Figura 2-10 Residuo de alanina rodeado de residuos de glicina. Es evaluada la energia para
cada configuracion (ala con una posicion especifica de gly)
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Figura 2-11 Perfil de la energia de VDW para el sistema ala-gly. Los puntos rojos representan
la energia de VDW para el sistema atomistico mientras que la linea verde es la funcién
obtenida por regresion

2.4 Evaluacion del modelo

La evaluacién aplicada a cada uno de los péptidos (Figura 2-1 Estructuras cristalograficas de
los péptidos 1CLB (izquierda), 1E0G (centro) y un tandem de la glicoproteina MUC2 (Derecha).
Tomado del Protein Data Bank [114]. Imagenes obtenidas mediante el software VMD [115]-
[117].) se efectué mediante la comparacion del plegamiento en sus respectivos modelos de
grano grueso y atomistico, contra la estructura cristalografica obtenida del Protein Data Bank
(Figura 2-12jError! No se encuentra el origen de la referencia.). A cada ps de la trayectoria

se calcul6 el valor del Root Mean Squar Deviation (RMSD) para los dos modelos.
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Figura 2-12. RMSD para la evolucién del plegado en el péptido 1E0G a escala atomistica
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(contra su estructura cristalografica obtenida del PDB).

Las figuras demuestran lo expuesto por Kmiecik [112], evidenciando que los potenciales de
grano grueso no solo permiten abarcar mayores tiempos de simulacidn, sino que al suavizar la

energia del sistema, las moléculas caen en menos minimos locales, y por tanto puede alcanzar

el minimo global en un menor tiempo de simulacién.

El péptido 1CLB presentd el mismo comportamiento. La evolucidn en el plegado de las dos
proteinas se presenta en la Figura 2-13. La figura demuestra que se presenta coincidencias en
los sitios en los cuales se forman las estructuras secundarias a-hélices o B-pliegues. Sin

embargo, en las zonas de los [-giros la proteina no adquiere los dobleces apropiados,

distanciando demasiado las cadenas de la estructura.

7000
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1E0G

1CLB

Para el segmento de glicoproteina se realizé el mismo procedimiento que para los péptidos,
sin comparar la estructura contra una estructura cristalografica reportada. Por tanto, la
comparacion se realizé entre el modelo atomistico llevado a cabo con los campos de fuerza
CHARMMS36 para carbohidratos. Debido a la gran movilidad de las cadenas glicosilicas, estas
no se consideraron para el calculo de los RMSD. También se hicieron andlisis de las

conformaciones estructurales adoptadas por las glicosilaciones. Con este fin se analizan si
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Figura 2-13 Evolucién en el plegamiento de los péptidos 1CLB y 1E0G.

permanecen rectas, forman ovillos exteriores o se enrollan alrededor de la cadena proteica.

La evaluacion de la proteina de esta manera toma en cuenta que las proteinas se pliegan en el

mismo tiempo en las escalas atomistica y de grano grueso, pero previamente se demostré que

eso no necesariamente es cierto.
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Figura 2-14. Evolucion del RMSD entre los glicopéptidos disefiados a escala atomistica y de
grano grueso.

Por ultimo, la Figura 2-15. Comportamiento de las glicosilaciones en un glicopéptido a escalas
atomistica y de grano grueso. Es decir, muestra el glicopéptido en sus dos escalas. De las figuras
se aprecia que una gran diferencia en el comportamiento de las glicosilaciones. Mientras a nivel
atomistico las glicosilaciones no se pliegan y demuestran un comportamiento de alta
solubilidad en el fluido, a escala de grano grueso, las glicosilaciones tienden a envolver a la

cadena proteica central.

Figura 2-15. Comportamiento de las glicosilaciones en un glicopéptido a escalas atomistica y
de grano grueso.
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En ninguno de los dos casos, el atomistico y el CG, mostraron plegamiento de la cadena central
de aminoacidos. Sin embargo, los azicares en la escala CG rodearon la cadena proteica,
mientras que, a nivel atomistico, se rodeaban a si mismas formando ovillos. Como sea, la
estructura global en ambas escalas cumple el mismo objetivo, el cual consiste en conferirle un

caracter hidrofilico a la molécula, ademas de evitar su plegamiento.

2.5 Rendimiento computacional

Se debe resaltar que el empleo de un solvente implicito genera mejores rendimientos
computacionales que reducir el nimero de puntos de interaccidn, y que los resultados no
permitieron evaluar la eficiencia del campo de fuerza para ser comparado con otros modelos

de granulado.

Tabla 2-1. Analisis de rendimiento de las simulaciones a escala atomistica y CG

Sistema Escala Solvente Numero de CPUs Tiempo (dias/ns)

1CLB  atomistica implicito 4 0,239664
1CLB  atomistica explicito 4 4,259647
1CLB CG implicito 1 0,000268558
1CLB CG explicito 1 0,0031428599
1E0OG  atomistica implicito 4 0,116704
1E0G CG implicito 1 0,000268237
MUC2 atomistica implicito 8 0,573475
MUC2 CG implicito 4 0,00155581







3.Diseio de la molécula MUC2

“El conocimiento de la estructura tridimensional de una proteina puede proporcionar indicios
invaluables sobre sus caracteristicas funcionales y evolutivas y, ademds, la informacién es titil en

los esfuerzos de disefio de fdrmacos” [97].

Con el fin de realizar simulaciones de la proteina MUC2, se requiere la construcciéon de un
modelo estructural de la misma. Sin embargo, debido al gran tamafio de la proteina y su alto
grado de glicosilacion, se hace imposible obtener su estructura cristalografica por Resonancia
Magnética Nuclear o Cristalografia de Rayos X. Por tanto, actualmente no se encuentra
reportada la proteina MUC2 en el Protein Data Bank (PDB) [114] ni en ninguna base de datos
de estructuras de proteinas. Es por esto que se hace necesario utilizar alguna estrategia para

la prediccion de la misma.

Este capitulo presenta la construcciéon de la estructura a tres escalas: un modelo atomistico, un

modelo RBCG de un tnico blob por residuo y un modelo SBCG.

3.1 Atomistico

El modelo atomistico fue construido empleando un método de reconocimiento de pliegues
para el disefio de las esquinas y un método ab-initio [97], [98], [150], [187], [188] para la
construccion de la zona central altamente glicosilada. La molécula fue embebida en un sistema
con solvente implicito Generalized Born [160], [161] y la simulacién fue llevada a cabo con
Dinamica de Langevin [90] empleando los parametros CHARMM [185], [189], [186] para el
campo de fuerza. Este modelo atomistico permiti6 estudiar el radio de giro, el plegado de las
glicosilaciones, funciones de distribucion estructural y el caracter hidrofilico/hidrofébico de

la molécula.
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La confiabilidad de los modelos de homologia depende principalmente de la disponibilidad de
secuencias con un alto grado de similaridad que posean una estructura conocida reportada en
un base de datos [97], [188]. Se aplic6 un alineamiento empleando la herramienta Basic Local
Alignment Tool for Proteins (BLASTP) [190], entre la secuencia de la proteina MUC2 y 89751
proteinas reportadas en el Protein Data Bank hasta la fecha. Los parametros del alineamiento

se reportan en la Tabla 3-1, y los resultados del alineamiento en la Tabla 3-2 y la Figura 3-1.

Tabla 3-1. Pardmetros del alineamiento
Programa = BLASTP

Tamafio del marco 6
Valor esperado 10

Tamafio de las listas 100

Costo de los saltos 11,1

Matriz BLOSUM62

Cadena de filtro F
Codigo genético 1
Tamafio de la ventana 40

Limite 21
Estadisticas basadas en composicién 2

Tabla 3-2. Resultados del alineamiento para la secuencia de la proteina MUC2 (5179 aa).

Sequencia Max score Total score Query cover Evalue ldentidad

2MHP_A 54,3 122 3% 6e-08 45%
2CL1_A 43,1 43,1 1% 0,008 32%
4MY2_A 43,1 43,1 1% 0,009 32%
5BPU_A 39,3 39,3 1% 0,015 32%
4NT5_A 37,7 37,7 1% 0,042 32%
5BQ8_B 37,7 37,7 1% 0,055 32%
5BQ8_A 37,7 37,7 1% 0,057 32%
5BQ8_D 35,0 35,0 1% 0,50 32%
5HK5_E 35,0 35,0 1% 0,86 33%
4JPH_A 34,7 34,7 1% 0,93 33%

5AE]_A 34,3 34,3 1% 1,7 32%




Disefio de la molécula de MUC2 47

1 100 2008 3000 4000 S17%

Query seq. e ———————————
Specific hits ‘ I I ‘

L 4 © |
Mon—-specific
hits
Superfanilies WO p | WD rm hu UMD v o

Figura 3-1. Representacion de los dominios alineados por BLASTP para la proteina MUC2.

Como no se encuentra una secuencia con un valor Query Cover superior al 3%, la secuencia de
la mucina MUC2 fue dividida en tres regiones presentadas previamente (Figura 1-4), y cada

seccion fue analizada y construida por separado.

3.1.1 Diseio de los dominios N- y C-terminales de la MUC2

Aunque el alineamiento para la secuencia completa de la MUC2 no arrojé resultados
satisfactorios en el valor Query Cover, es necesario resaltar que gran parte de la secuencia
corresponde a la zona intermedia altamente glicosilada. Debido a las glicosilaciones, es
improbable que esta seccion de la secuencia presentara secuencias analogas con estructura

cristalografica reportada. Entonces, a esta zona se le atribuye el bajo valor en el Query Cover.

Se aplicé otro alineamiento con BLASTP para las regiones 1 y 3 por separado y los resultados

son presentados en las Tabla 3-3 y Tabla 3-4

Tabla 3-3. Resultados del alineamiento por BLASTP para la region N-terminal (1400 aa) de la
proteina MUC2.

Sequencia Maxscore Total score Query cover Evalue Identidad

2MHP_A 61,6 145 20% 4e-11 34%
3RWN_A 31,2 31,2 2% 51 34%
4K6B_A 31,2 31,2 2% 51 34%

Tabla 3-4. Resultados del alineamiento por BLASTP para la regién C-terminal (794 aa) de la
proteina MUC2.

Sequencia Max score Total score Query cover Evalue Identidad

5AE]_A 37,0 37,0 10% 0,023 28%
5BPU_A 40,8 40,8 9% 8e-04 32%
5BQ8_A 39,7 39,7 9% 0,002 32%

5BPU_A 39,3 39,3 9% 0,014 32%
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5BQ8_D 37,0 37,0 9% 0,006 31%

No existe una secuencia con un valor lo suficientemente largo de coincidencia con los
terminales de la MUC2. Por tanto, no es posible aplicar una técnica de prediccion por
homologia. No obstante, los segmentos alineados son los suficientemente largos para aplicar
un método de threading [94], [96], [124], [188]. Entonces, se empled el programa Iterative
Threading ASSEmbly Refinamient (I-TASSER) [97], [191]-[194], alimentdndolo con la
alineacion previamente encontrada con BLASTP. I-TASSER desarrollé cinco modelos de
estructura para la estructura molecular de cada terminal y presenté los resultados del mejor
modelo, evaluado por el C-score (-1,38 para la N-terminal y -1,22 para la C-terminal). Las
estructuras predichas por I-TASSER para las terminales N y C se presentan en la Figura 3-2.

Notese como la N-terminal es rica en estructuras a-hélice y B-pliegues.
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Figura 3-2. Estructura terciaria de las terminales N (izquierda) y C (derecha) para la
secuencia de la proteina MUC2. Estructuras predichas por un método de Threading mediante
el software I-TASSER.

3.1.2 Diseiio de la region central de la MUC2

El mayor inconveniente en la construccion de la estructura molecular de la MUC2 fue el disefio
de la region 2 (Figura 1-4 Principales Dominios y regiones de la mucina MUC2. Los dominios
son presentados segun la clasificacién expuesta en la base de datos UniProt [55]-[59].) de la
molécula. Esta zona intermedia es altamente glicosilada. Por tanto, la construccién de la
molécula no depende exclusivamente de la estructura de la cadena proteica, sino que es

necesario construir las cadenas de carbohidratos, y no hay suficientes reportes cristalograficos
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para su construccion. Esto implica que no es posible emplear una técnica basada en moldes.
Entonces, un método de prediccion ab-initio se presenta como la unica alternativa para
determinar la estructura terciaria de la molécula. El proceso de construccién de la molécula se
desarrolla en siete pasos (los primeros cincos concernientes al disefio de una estructura

inicial):

Determinacion de las posiciones de las glicosilaciones en la secuencia de la proteina.
Construccion de los arboles glicosidicos.

Determinacion de la estructura 3D para todos los carbohidratos.

Determinacion de la estructura 3D de la cadena proteica.

Acoplamiento de las glicosilaciones y las regiones terminales a la cadena proteica.

Minimizacion

N o e W N e

Equilibrio de la estructura terciaria

Fue previamente mencionado que la MUC2 presenta dos tipos de glicosilacién: -N y -0. Durante
el capitulo introductorio se explic6 que existe una secuencia consenso N-X-S/T para la
determinacion de las posiciones de los enlaces N-glicosidicos, y también se aclaré que no existe
una secuencia consenso para determinar la posicion de las O-glicosilaciones, pero se han

desarrollado investigaciones como las de Hansen et al. [73], [74] para predecir dichos sitios.

Esta investigacion emple6 los mismos patrones iniciales de Hansen et al, pero los sitios de
glicosilaciones fueron confirmados mediante la generaciéon de un numero aleatorio de
distribucién plana (entre 0 y 1) el cual debia ser menos que la probabilidad del posible sitio de
glicosilacion. El cédigo fue ejecutado en 20 ocasiones para la secuencia de la MUC2 y fue
contrastado contra los resultados obtenidos por NetOglyc [73], [75], [195], obteniendo de un
79% a un 96% de coincidencias. Los resultados diferentes se presentaron debido a que hay

una sobreprediccion de sitios que no son predichos por NetOglyc.

La prediccién de los sitios de glicosilacion fue seguida por la construccion de los arboles
glicosilicos. Las glicosilaciones fueron creadas como cadenas de carbohidratos lineales
compuestas de un nucleo inicial de dos N-acetilgalactosaminas, seguido por un proceso de

ubicacién de residuos elegidos aleatoriamente para formar cadenas de 2 a 19 residuos. Se debe
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apreciar que el disefio de cada glicosilacién es independiente y estocastica. Esto genera

diferencias entre cada proteina de MUC2 disefiada.

No hay disponible un software que permita crear las estructuras terciarias iniciales a partir de
la secuencia de una proteina o glicoproteina. Por tanto, se cred una herramienta de software
en Python. La herramienta recibe la secuencia de la proteina o glicoproteina como entrada, y
opcionalmente permite modificar los angulos ® y ¥ para cada aminoacido. Ademas, permite
crear la proteina a partir de un archivo con el formato del Protein Data Bank (.pdb). El
programa funciona leyendo un archivo de topologia (especificamente trabaja con los archivos
de topologia liberados por el grupo del profesor MacKerrell para azicares y aminoacidos
[185], [189], [186]), y le asigna la posicion correspondiente a cada atomo en cada residuo de
aminoacido o carbohidrato, basado en la distancia de enlaces, y en los angulos planares y

diedros, reportados en el archivo de topologia (informacién detallada en el Anexo A).

Adicionalmente, el programa permite modificaciones geométricas de las moléculas creadas
(traslaciones, rotaciones y escalamientos). También permite unir o separar segmentos de las

proteinas o glicoproteinas.

Entonces, empleando la herramienta explicada, se construye la cadena de la proteina para la
regién central, estableciendo los angulos ®=180° y W=180°. Finalmente, las tres regiones son
acopladas (Figura 3-3). Las propiedades estructurales de la molécula son detalladas en la Tabla

3-5.

Tabla 3-5. Propiedades estructurales de la molécula MUC2 disefiada en escala atomistica. *Se
debe tener en cuenta que el radio de giro no expresa la longitud total de la proteina
(aproximadamente 1 um), sino la distancia cuadratica promedio desde el centro de masa a
cada uno de sus dtomos.

Numero de glicosilaciones 1111
Numero de residuos 22312
Numero de atomos 447958
Peso Molecular 3409341 Da
Radio de giro* 31289 A
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3.1.3 Minimizacién y equilibrio de la estructura

La simulacion fue llevada a cabo en el software NAMD con una Gnica mucina sumergida en un
solvente implicito Generalized Born con una concentracion de iones igual a 0,3. Fue empleada
una dinamica de Langevin con un coeficiente de amortiguamiento de 1,0. Para el campo de
fuerza se emplearon los parametros CHARMM. La minimizacién fue llevada a cabo para 10000
pasos, suficientes seglin la evolucion de la energia (Figura 3-4). La etapa de equilibrio fue
desarrollada empleando pasos de 1 fs, y creando una rampa de temperatura de 1000 pasos

por cada Celsius (desde 0°C hasta 310°) seguido de 690 ps a 310°C.

S 5N
S5

Figura 3-3. Modelo estructural inicial de la glicoproteina MUC2
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Figura 3-4. Evolucién de las energias en la etapa de minimizacién. La minimizacion fue
verificada tras hacer un seguimiento de la evolucién energética del sistema.

El sistema fue ejecutado empleando la version 11.0 para CUDA de NAMD. El servidor empleado
tiene un procesador Intel Xeon con 24 nucleos. Ademas, tiene una GPU GeForce GTX. Las
simulaciones se llevaron a cabo con 20 ntcleos y la GPU. Un punto de referencia sobre el
sistema present6 tiempos de simulacion de 63 dias/ns para la etapa de equilibrio en la rampa

de temperatura y 61 dias/ns para el equilibrio a 310°C.

Con el fin de verificar que el sistema hubiese alcanzado el equilibrio, se realizé un seguimiento
a las energias (Figura 3-5) y la desviaciéon media cuadratica de la proteina (RMSD del inglés
Root Mean Square Deviation) (Figura 3-6). Debido a que las glicosilaciones tienen gran
movimiento, el RMSD se desarrollé considerando exclusivamente a los 4tomos diferentes a
hidrégenos, ubicados en la columna principal de la proteina. Finalmente, verificando la funcién
de distribucion de Boltzmann en el estado de equilibrio (Figura 3-7) se ajust6 una regresion a

los datos de la cinética, obteniendo una temperatura del sistema de 306°C.
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Figura 3-5. Evolucion de las energias del sistema en la etapa de equilibrio.

El gran salto en las energias que presenta la molécula después de la rampa de calentamiento
confirma que la dinamica de Langevin es mas util para sistemas que contienen solvente
explicito. El tamano del paso en la rampa de calentamiento (1 ps/°C) no es suficiente para
alcanzar la energia cinética deseada, o el coeficiente de amortiguamiento pudo ser mas alto.
Sin embargo, esta rampa permitié atenuar una elevacioén subita de la energia que pudiera

producir un fallo en el sistema.
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Figura 3-6. Evolucion del RMSD para la etapa de equilibrio
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Figura 3-7. Funcion de distribucion de Boltzmann para una molécula en un solvente implicito
Generalized Born.

Las elevaciones intempestivas de energia en este sistema son muy frecuentes debido a las
glicosilaciones de la proteina. Estas glicosilaciones son aztcares solubles (alta movilidad).
Estas cadenas estan en una proporciéon muy alta, y por tanto estdn propensas a chocar unas a
otras. Los carbohidratos (principalmente los del final de la cadena) se aproximaban a aquellos
de cadenas contiguas. Entonces, para evitar la colisién entre ellos, se opt6é por emplear el paso
de 1 fs, y ademas emplear la rampa de calentamiento ya mencionada. Este problema persiste

a escalas de grano grueso impidiendo que en estas se puedan emplear pasos muy amplios.

Después de confirmar el equilibrio, se analizé el RMSD para cada residuo de aminoacido,
durante esta etapa (desde los 600 a los 1000 ps). La Figura 3-8 representa la movilidad de la

molécula considerando la movilidad de las glicosilaciones.
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Figura 3-8. Mapa de la movilidad de la molécula MUC2. La movilidad incrementa desde los
residuos estaticos en rojo, hasta los residuos méviles en azul.

El mapa de movimiento de la molécula evidencia que, aunque las glicosilaciones poseen una
gran movilidad en los carbohidratos de los extremos, los aziicares mas cercanos a la cadena
proteica, y los residuos de la misma cadena proteica estan casi fijos. En este sentido, construir
un modelo de grano grueso de la proteina MUC2 deberia involucrar un arreglo linear rigido

para el disefio de los blobs en la zona central.

Con la estructura de esta proteina en equilibrio, se calculé el radio de giro en 2932 A, y la
longitud de la proteina es 9362 A, Lo cual puede ser contrastado con resultados
experimentales por difracciéon de luz [66], [72], [196]-[200], cromatografia en gel [196], [201],

microscopia electréonica [202] y resonancia magnética nuclear [203], [204].

Las glicoproteinas MUC2 se asocian para formar geles. El tamafio del poro de este gel esta
determinado por el radio de giro de las proteinas que la constituyan. Entonces, la informacién
del radio de giro no solo es importante para conocer las propiedades reolégicas del gel, sino
que es valiosa en la construccién de modelos que predigan la difusién de las particulas a través

de la capa.

Los resultados evidencian que las glicosilaciones en la proteina MUC2 prefieren preservar una
estructura elongada en vez de plegarse para formar nudos. También, ellos tienen una gran
movilidad y no presentan una estructura regular. Es decir, no presentan la tendencia a
envolver la apomucina, pero la gran cantidad de glicosilaciones funciona de tal manera que
cubre completamente la cadena proteica, confiriéndole un caracter hidrofilico a esta zona y

protegiéndola de ataques proteoliticos. Finalmente, como las glicosilaciones no forman ovillos,
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el diametro de la mucina crece y fue evaluado en 48 A (promedio durante lo largo de la

mucina).

Un diagrama de Ramachandran revelé que el 67% de los angulos se encuentran en regiones
permitidas. Sin embargo, el diagrama revela un pico en la zona de 180° para los angulos ® y W.
Esto corresponde a los residuos de la zona media de la apomucina. Ya que las glicosilaciones
no permiten que los angulos diedros de estos residuos migren a regiones probables del

diagrama.

Figura 3-9. Diagrama de Ramachandran para la proteina MUC2.

La proteina MUC2 no se comporta como un polimero regular en solucién. Los estudios
reoldgicos establecen que soluciones de mucina presentan una viscosidad mas alta que
soluciones de polimeros del mismo peso molecular. Este fendmeno esta relacionado a dos
caracteristicas. Primero, el caracter hidrofilico/hidrofébico de la proteina permite formar
redes coloidales que atrapan agua en su interior. Segundo, los terminales exponen una gran
cantidad de residuos de cisteina (119 en el N-terminal y 86 en el C-terminal), los cuales
permiten la formaciéon de enlaces covalentes entre los atomos de azufre. Esto da como
resultado una red coloidal muy estable. La Figura 3-10 muestra un mapa topolégico de la
distribucidon hidrofilica/hidrofébica, a la vez que muestra como estan expuestos las regiones

de cisteina en las puntas.
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Figura 3-10. Mapa topolégico hidrofilico/hidrofébico para la proteina MUC2. Las regiones
rojas son hidrofébicas, las regiones azules son hidrofilicas y las regiones amarillas
representan los residuos expuestos de cisteina.

Aunque la figura evidencia una zona amplia de residuos de cisteina expuestos, el impedimento
estérico no permite que mas de dos moléculas de mucina se unan por cualquiera de las puntas.
Esta propiedad demuestra la preservacion de la funcidn, la cual esta relacionada con la
capacidad de la proteina de ligarse con otras mucinas, demostrando el trabajo de Bromberg

[72], quien presenta los mecanismos de agregacion de la MUC2.

3.2 Modelo de Grano Grueso basado en residuo

Debido al tamafio de la mucina y que un gel mucoso estd compuesto por varias de ellas, el
sistema para simulacion es extenso y modelos que empleen mas de un blob por residuo se
hacen infructuosos. Es por esto que se emplea el modelo RBCG propuesto en el capitulo 2 para
llevar a cabo la simulacion. Como se explico en ese capitulo, el modelo emplea un tinico blob

por residuo.

Para el disefio de la mucina con esta resolucidn, se empled el mismo programa de Python
disenado para la construccion inicial de las moléculas. Se construyé un médulo con varias
funciones que permitian leer la proteina, y creaban un modelo de grano grueso empleando la
funcion de mapeo (Figura 2-3) del modelo RBCG previamente explicado. La estructura

completa de la proteina RBCG es mostrada en la Figura 3-11.

Se construyeron tres cajas de simulacidn, con una, dos y tres mucinas. Los modelos de grano
grueso de la proteina MUC2, se sumergen en un sistema con un solvente implicito Generalized

Born.
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Figura 3-11. Modelo de la glicoproteina MUC2 en una escala RBCG de un tinico blob por
residuo.

Las simulaciones demostraron que las proteinas siguen sin doblarse. Esto no solo se explica
debido a la rigidez de los angulos entre los residuos de serina y treonina, sino que las

glicosilaciones envolviendo la cadena generan un efecto estérico.

A diferencia del modelo atomistico, en este modelo las glicosilaciones si se pliegan a lo largo
de la cadena, dejando de evidenciar ese caracter altamente hidrofilico que se presentaba a
nivel atomistico. Sin embargo, y como ya se mencion6 previamente, las cadenas de aztcares
siguen presentando gran movilidad en las puntas, y se siguen presentando colisiones entre
carbohidratos de cadenas contiguas. Esto gener6 que la mucina no se pudiese simular con
pasos de tiempo mayores a 10 fs (mayores al nivel atomistico, pero menores a los tiempos que

emplean otros modelos de grano grueso de la misma escala).

3.3 Modelo de Grano Grueso basado en forma

Como ya se explicé antes, los modelos atomisticos y RBCG de un blob por residuo no son lo

suficientemente gruesos para suplir el requerimiento computacional de un gel de mucinas.

Por tanto, se emple6 el modelo de SBCG, presentado por Arkhipov [153]-[155] para la
simulacién de capsides de virus. El mapeo se realizé agrupando todos los atomos en una
ventana de 5 aminoacidos, incluyendo las glicosilaciones que estén asociadas a esos atomos.

Entonces, la mucina se modelo como un complejo con 6 tipos de blobs (segun el nimero de
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glicosilaciones en la ventana), siendo A0 los blobs mas pequefios e hidrofébicos localizados en

los terminales de la proteina, y A5 los blobs mas pesados (Figura 3-12).

Se empled el software VMD [115]-[118], alimentando la estructura en atomistico y en SBCG, y
obteniendo el archivo de topologia de nuestro sistema. Con este archivo de topologia mas una
simulacién a nivel atomistico se obtuvo el archivo de parametros para la escala SBCG. La
simulacion alimentada a escala atomistica fue por la cual se obtuvo el equilibrio de la mucina,

desde los 500 ps a 1 ns.

Figura 3-12. Modelo de la glicoproteina MUCZ en una escala SBCG.

Desde una estructura de la proteina original a escala atomistica con 447958 puntos de
interaccion, se obtuvo un modelo SBCG con 1036 grados de libertad. Esto es un nivel de

granulado de 433.

Este altimo modelo no solo permitié reducir el costo computacional debido a la disminucién
en los puntos de interaccidn, sino que soluciona el problema de las colisiones de azucares
presentes en las cadenas laterales, permitiendo tamanos de pasos mucho mas amplios (50

fs/paso).






4.Geles de mucina

“La capa de moco que se encuentra en las superficies de la mucosa en todo el cuerpo depende de
las mucinas o glicoproteinas del moco, para generar las propiedades biofisicas y bioquimicas
necesarias para una proteccion dptima de la mucosa. Las propiedades viscoeldsticas, reolégicas
Yy quimicas de este grupo de moléculas se adaptan a los requisitos fisioldgicos dictados por el sitio

de expresion en el cuerpo” [205].

Los sistemas de mucinas construidos en este capitulo se presentan en un estado de cuasi
equilibrio a condiciones fisioldgicas. Se debe considerar que la dindmica de la membrana
mucosa no estd Unicamente gobernada por las glicoproteinas que la conformen, o por los
enlaces que se estén formando entre las mucinas. Las propiedades dinamicas de la mucina
también dependen de la continua renovacion de la capa de moco, que se genera desde la
superficie del tejido epitelial. Sin embargo, es razonable argumentar que el sistema disefado
se encuentra en estado de equilibrio termodinamico ya que el tiempo de simulaciéon es muy
corto (en escala de ps), y el tiempo que demora en renovarse completamente la capa de moco

esta en la escala de horas.

Las cajas construidas de mucinas para representar geles poseen dimensiones considerables y
por tanto son costosas computacionalmente. Pero, permiten obtener informacién importante
de la capa de moco, como la forma en la que se agregan las mucinas, la forma como se
desestabiliza la membrana mucosa cuando entra en contacto con superficies hidrofébicas o el

modo en el que migran substratos a través de ellas.

Para la construccidn de las tres cajas presentadas en este capitulo se sumergen 280 mucinas
SBCG en un solvente explicito, dentro de una caja de 2,0 x 2,0 x 2,0 um, y se solvata la caja con
blobs de agua hasta formar un sistema compuesto por un millén de puntos de interaccién.
Todas las dindmicas se realizan con una dindmica de Langevin a 310 K para simular

condiciones fisiolégicas. Las cajas se simulan con un ensamble NVT, y condiciones no
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periddicas en todos sus ejes. En las siguientes secciones se presentan las caracteristicas
especificas de cada sistema, a la vez que se ensefian los resultados obtenidos. Todas las cajas

se simulan para tiempos extensos (aproximadamente 100 ps a la fecha).

4.1 Agregacion de mucinas

La forma como las mucinas interaccionan entre ellas, permite obtener informacién de la
estructura de los geles formados por las mismas. En este sistema se analiza el efecto que tienen
las atracciones desde las diferentes zonas de las mucinas, sobre el tamafo y distribucién de los

poros de los agregados.

Para estudiar este efecto, se construyen cajas de mucinas partiendo de los modelos SBCG
obtenidos para la MUC2. Las cajas tienen las dimensiones y concentracién previamente
explicadas al comienzo del capitulo. Estas primeras cajas se construyen empleando un
ensamble NVT, periddica en sus tres ejes. Se simula por un tiempo de 90 us (Figura 4-1), y se
realiza un andlisis sobre la distribucién en la distancia mas corta entre todos los pares de

cadenas.

Figura 4-1. Caja de 2,0 x 2,0 x 2,0 um con un conglomerado de 280 mucinas MUC2, simulando
la agregacion de la capa de moco.

Para iniciar este andlisis, se introduce una explicacion simplificada: si se tuviesen dos varillas

ubicadas en un sistema, se puede llegar a la conclusion que la distancia mas corta entre las
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mismas, es la distancia que permiten las varillas ser atravesadas entre ellas por un objeto
externo (Figura 4-2). Es decir, si un objeto desea atravesar el sistema de las dos varillas por
cualquier punto, necesariamente tendra que tener un didmetro menor que la distancia mas
corta entre las dos varillas, y esto, esta relacionado con el tamaifio del poro del sistema de

varillas.

d

Figura 4-2. Relacion entre la distancia mas corta entre dos varillas d; y una esfera de
didmetro d; que pretende atravesar las dos varillas por este punto.

Sin embargo, para un sistema compuesto de multiples varillas, la distancia mas corta entre dos
de ellas no relaciona directamente el tamafio del poro, debido a que entre las dos varillas
mencionadas pueden localizarse algunas otras que impidan el paso del objeto. Entonces, solo
importaran las distancias entre las varillas mas préximas. Es decir, las distancias mas cortas
entre toda la distribucién. Ademas, es evidente que este valor depende de las dimensiones de
las varillas, y del numero de ellas (concentracidon). Por tanto, se realiza un analisis de
distribucién de distancias entre las cadenas de mucinas, como funcién del radio de giro de las

mismas y de su concentracion en el sistema.

Primero se define un nimero adimensional empleado en este andlisis. Se llamara nimero de

concentracion N¢, y se expresa como:

4
— 3 -
NC = §7TRg CmuCZ (4 1)
En donde Ry es el radio de giro de la mucina y Cpuc2 s la concentracion en nimero de mucinas.
Analizando el significado fisico de este niimero, se verifica que hace referencia al numero de

mucinas que ocuparian una esfera de radio igual al radio de giro de la proteina.
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El sistema de mucinas construido tiene una concentraciéon de 35 mucinas/pm3 (280 mucinas
en una caja de 8 pm3), y el radio de giro de estas es de 0,2932 um. Por tanto, el nimero de

concentracion adimensional es:

N = %n(0,2932ym)3 #3—7:3 = 3,6953 (4-2)
Las distribuciones se obtienen bajo la suposicién que todas las mucinas son varillas
completamente rigidas (Figura 4-3), y por tanto se pueden modelar como si fuesen segmentos
de recta. Los puntos extremos de estos segmentos de recta estan asociados a la posicion de los
blobs de los extremos. Es decir, desde el blob que representa el N-terminal hasta el blob que
representa el C-terminal, y se analiza el sistema para una distribucién de distancias entre
mucinas. La Figura 4-4 muestra la distribucién de distancias entre las mucinas considerando

todas las proteinas del sistema.

Figura 4-3. Figura de la membrana mucosa representada por proteinas en forma de varillas
rigidas.
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Figura 4-4. Distribucién de distancias entre todos los pares de mucinas en el sistema.

Ahora se hallan diferentes distribuciones, tomando en cuenta tinicamente las distancias mas
cercanas, la caja es lo suficientemente pequefia como para que las moléculas no presenten este
efecto en gran medida. Como ya se explicé antes, las distancias mas lejanas entre particulas no

son medidas confiables debido a la localizacién de proteinas intermedias.
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Figura 4-5. Distribucién de distancias entre mucinas, considerando solo aquellas que se
encuentren por debajo de una distancia R x N¢.

Las tres distribuciones muestran un crecimiento regular después de haber presentado un
crecimiento subito al comienzo. El crecimiento subito de las distribuciones para distancias
menores a 0,1 x Rx NC (para R de 200 0 300 A) se asocia con el tamafio de los poros. La mayoria
de estos con tamafios desde los 74 hasta los 110 A. Estos datos son contrastados contra

resultados de microscopia electrénica o difraccién de luz [35], [36].

Por dltimo, se hace una distribucion de distancias entre las puntas de las mucinas en el sistema,
y se confronta contra la distribuciéon de distancias para los segmentos intermedios (Figura

4-6).
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Figura 4-6. Distribucion entre las distancias para una red de mucinas para distancias mas
cercanas a 2000N¢. La linea verde representa la distancia entre los segmentos (zonas medias
de la mucina), mientras que la linea roja representa la distancia entre las puntas (zonas
terminales).

El punto maximo representando la mayor frecuencia de las distancias entre las terminales esta
a menor distancia comparado con el maximo de frecuencia de la distancia entre los segmentos.
Corroborando el fenémeno de adhesion de mucinas por sus regiones terminales no
glicosidicas. Sin embargo, este comportamiento no es tan pronunciado. El modelo de
simulacién molecular empleado no modela los enlaces de cisteina y, las diferentes mucinas se
estan atrayendo por interacciones entre grupos hidréfobos, no simulando el comportamiento

real, en el cual los enlaces disulfuro son los que mantienen la estabilidad de la proteina.

4.2 Estabilidad de geles

La estabilidad nos da informaciéon de como se comporta la estructura de los coloides con
respecto al tiempo. En la mayoria de los sistemas coloidales, la estabilidad depende de factores
como la distribucion del tamafio de particula, la viscosidad del solvente, la concentraciéon de

iones en el sistema, el potencial zeta, el uso de agentes espesantes o surfactantes, entre otros.
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Sin embargo, en el caso de los geles de mucina, es razonable pensar que los enlaces de cisteina
son los que controla la viscosidad del gel y su estabilidad. Al acercar superficies hidrofébicas
al sistema, este es susceptible de perder la estabilidad. De nuevo, se construye una caja con
280 moléculas de mucinas y se sumerge en un sistema que contiene un solvente y una capa de
particulas a las que se les restringe el movimiento (Figura 4-7), pero que pueden ejercer

interacciones fuertes con los blobs de tipo A0, e interacciones débiles con el resto de blobs.

!
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Figura 4-7. Sistema de 80 mucinas MUC2 formando una capa de gel en contacto con una
superficie de caracter hidrofébica.

Las simulaciones mostraron que la red no colapsa, aunque las mucinas si se unen a la superficie
por sus puntas hidrofébicas. De nuevo, las simulaciones de mucina a esta escala no simulan los
enlaces disulfuro. En este modelo, la estabilidad de las mucinas estd gobernada tinicamente
por interacciones hidréfobas no enlazantes, y no por enlaces de cisteina. Lo cual se explica de
dos maneras: la primera comprueba que, aunque existen enlaces hidrofébicos, puentes de
hidrégeno o enlaces de Van der Waals débiles que controlen la estabilidad y viscosidad de la
capa de moco, el principal factor que controla esta estabilidad, es la formacién de enlaces
covalentes entre los atomos de azufre de diferentes moléculas. La segunda explicacion para la
no desestabilizacion de la capa en contacto con superficies hidrofébicas, es que este fenémeno
suceda en tiempos prolongados (de varios milisegundos o segundos). Por lo tanto, el efecto del

colapso de la capa no seria apreciable a las escalas simuladas.
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4.3 Permeabilidad de la membrana mucosa

La permeabilidad explica cdmo se comportan los geles frente a ciertos substratos. En este caso,
se construy6 una tercera caja de mucinas anadiendo substratos al sistema (representados por
blobs puntales), que tienen diferente tamafio y afinidad. Las caracteristicas puntuales de los

substratos se especifican en la Tabla 4-1.

Tabla 4-1. Caracteristicas de los tipos de blobs que representan los substratos. *El color no es
una propiedad determinante del blob en el sistema, solo se expone esta caracteristica para
efectos de visualizacion. El valor de € presentado es tinicamente para las interacciones con

los blobs AO.
Tipo Masa (Da) & (kcal/mol) & (kcal/mol) rmin(A) *Color
SB1 200 0,0900 0,0400 3,63 Rojo
SB2 500 0,0900 0,0400 4,62 Rojo
SB3 1000 0,0900 0,0400 6,20 Rojo
SB4 2000 0,0900 0,0400 7,81 Rojo
SB5 200 0,0200 0,0400 3,63 Azul
SB6 500 0,0200 0,0400 4,62 Azul
SB7 1000 0,0200 0,0400 6,20 Azul
SB8 2000 0,0200 0,0400 7,81 Azul

Las cajas se construyeron con las dimensiones ya trabajadas, y ubicando aleatoriamente 5000

blobs de substratos en la zona superior (Figura 4-8). El sistema se simula para 110 ps.
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Figura 4-8. Caja con membrana de mucina y 5000 blobs representando substratos de
diferente caracter hidrofébico, ubicados en la zona superior de la caja.

Durante la simulacién, se calcul6 el perfil de concentracién en el eje z para cada uno de los
tipos de substratos. Se presentan estos perfiles para 30 y 110 ps en las Figura 4-9 y Figura

4-10.
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Figura 4-9. Perfil de concentracion de los substratos atravesando una membrana de mucina,
después de un tiempo de 30 ps.
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Figura 4-10. Perfil de concentracion de los substratos atravesando una membrana de mucina,
después de un tiempo de 110 ps

De la grafica se aprecia como para este sistema, el filtrado por tamafio es mucho mas relevante
que el filtrado por interaccion. De hecho, observando los perfiles de la SB1 y SB5, se puede
apreciar como estas alcanzan toda la caja sin que la presencia de las mucinas presente algin

impedimento para ellas.

El hecho de que las particulas grandes no estén atravesando la barrera de mucinas, no solo

puede deberse al filtro por tamafio que pone la barrera de moco, sino que puede deberse a que
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estos substratos, al ser tan grandes, se mueven mas lento, y con los 100 ps de simulacién no

han alcanzado a difundirse al otro lado de la caja.

Es importante determinar que, aunque no hay una fuerte diferencia entre las difusiones para
dos tipos de blobs diferentes (hidrofilicos e hidrofébicos), el nimero de ensayos y el tiempo de
simulacién llevado a cabo para estos sistemas no es concluyente. Es decir, el autor aconseja en
futuras investigaciones, modelar mayores escalas de tiempo de estas membranas, y ajustar

sistemas que permitan observar la formacién de enlaces covalentes entre particulas.



5.Conclusiones y recomendaciones

5.1 Conclusiones

Esta investigacién no sélo presenta un modelo riguroso para la construcciéon atomistica
molecular de la glicoproteina MUC2, sino que trabaja en el modelamiento de estas mismas
proteinas a dos escalas de grano grueso. Asi mismo, emplea estos modelos de grano grueso en

la construccién de sistemas que evalian propiedades estructurales de la membrana mucosa.

Durante esta investigacidn, se disefia una herramienta de software 1til en la construccién de
otras proteinas que sean dificiles de modelar debido a su gran tamafio, posesiéon de grupos

prostéticos o baja disponibilidad de informacién cristalografica.

El objetivo de la construccion de una estructura atomistica molecular para la MUC2 fue ayudar
a la construccion de otros modelos moleculares mas gruesos mediante técnicas bottom-up que
reducen el costo computacional para la simulaciéon de fendmenos que ocurren a grandes
escalas de espacio y tiempo, como la formacién de geles de moco o los fendmenos de

bioadhesion y difusion en la capa de moco.

La construccion y el andlisis de la proteina MUC2, permitié corroborar algunas propiedades
como plegamiento o agregacién de mucina. Un andlisis en el radio de giro, estructura de las
glicosilaciones y topologia de la estructura de la proteina, mostré que la MUC2 presenta una
estructura semi-flexible de tipo bastén con dimensiones de 1 um de longitud y espesor de 50

nm, mostrando caracter hidré6fobo en las esquinas e hidrofilico en su zona media.

Los resultados ilustran que la cantidad de residuos de cisteina expuestos ocupan una amplia
area superficial de las regiones hidr6fobas en la molécula. Estos residuos de cisteina son
capaces de enlazarse con otras moléculas de MUC2 formando enlaces disulfuro. Sin embargo,
la distancia entre los residuos de cisteina no es lo suficientemente grande como para que cada

residuo pueda unirse con una proteina MUC2 diferente debido al impedimento estérico. A
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saber, las asociaciones de proteinas MUC2 sélo se presentan por las esquinas de la proteina y

no es posible entre mas de tres moléculas.

El objetivo final de la investigacion fue construir sistemas de grano grueso que representen
todas las caracteristicas de las capas de moco, asi como determinar las propiedades que ciertos
materiales deben tener para ser capaces de difundirse a través del gel de moco en el tracto

gastrointestinal. Este estudio tiene una importancia significativa en el campo farmacéutico.

Se llev6 a cabo la ejecucion de sistemas de mucinas a escala SBCG por un periodo de tiempo de
100 ps. Las asociaciones entre mucinas no presentan ninguna estructura regular. Sin embargo,
mediciones sobre las simulaciones demuestran que las mucinas no se asocian por sus zonas
glicosiladas como si lo hacen por sus zonas terminales. Para este andlisis, se construyeron
segmentos de recta para las 280 mucinas tomando como puntos finales del segmento de recta,
las posiciones del primer y dltimo residuo de la cadena. Se obtuvieron dos distancias: (la
distancia minima entre dos segmentos de recta y la distancia entre los terminales de la
mucina). Sin embargo, estas asociaciones que estan formando son débiles, casi imperceptible.
El autor asocia este comportamiento al tipo de asociaciones que pueden formar las mucinas a

esta escala. Es decir, a esta escala no se puede simular la formacion de enlaces de cisteina.

No se aprecia ninguna estructura cristalina ni formacién regular de la red de mucinas. Sin
embargo, tanto el proceso de agregacion de mucinas como la desestabilizacion de geles, es un

proceso lento y, por tanto, la red de MUC2 no ha alcanzado un estado de equilibrio.

5.2 Recomendaciones

El modelo presentado en esta investigacion carece de un disefio que represente todos los
esfuerzos cortantes presentes en el proceso de bioadhesion. No se presentan todas las fuerzas
del sistema. Cuando el material penetra la capa de moco, y esta se comprime, no solo se genera
una fuerza de empuje hidrodinamico en el sentido opuesto al movimiento del material, sino
que también se presenta un desplazamiento lateral de la capa mucosa, produciendo esfuerzos
cortantes del material sobre la misma. Estos esfuerzos cortantes generan cambios en el
sistema, como por ejemplo cambiar su temperatura o estabilidad. Ciertamente, también

generan cambios en la cinética y concentracion total de mucinas que se adhieren a la superficie.
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Para encontrar un material que no solo sea capaz de adherirse superficialmente a la capa de
moco, sino que sea capaz de migrar a través de ella, es importante conocer el mecanismo por

el cual se forman estas fuerzas, generando un modelo mas acorde al fenémeno.

Un modelo que tenga en cuenta todas las fuerzas presentes en el fendmeno de bioadhesion
debe tener presente la migraciéon del material a través del moco, sumando las fuerzas
hidrodinamicas, los esfuerzos cortantes, y las fuerzas de adsorcion de la mucina al material.
Sin embargo, existen limitaciones en la construccién de este modelo, debido que en el sistema
se presentan movimientos producidos por los intestinos: movimientos peristalticos, que son

dificilmente predecibles.

En la etapa de parametrizacion, los pardmetros para el ajuste de los campos de fuerza a escala
gruesa se realizaron teniendo en cuenta las caracteristicas termodindmicas del sistema. Se
podria realizar un ajuste de los mismos parametros implementando un algoritmo genético que
tenga en cuenta la evolucién estructural de la proteina, contra estructuras del pdb trabajadas
igualmente en atomistico. Ademads, se puede proponer un campo de fuerza que emplee

potenciales mas suaves para poder emplear pasos de simulacién mucho mas grandes.

Los moédulos de disefio de moléculas hechos en Python son susceptibles de ser mejorados,
escalandolos para que funcionen con cadenas de nucle6tidos, ampliando la base de datos de
carbohidratos con la que trabaja, y agregando algunos lipidos. Adicionalmente, puede aceptar
otros formatos de archivos de estructuras y se le puede implementar una interfaz de usuario,

o se puede acoplar a un programa como VMD que ya tiene interfaz de usuario.

Aunque no presenta enlaces de cisteina con otras moléculas, los agregados se forman con

enlaces débiles entre los 4tomos de estas regiones.

Finalmente, es sabido que aspectos del medio pueden afectar la estabilidad de la capa de moco,
tal como el pH o la fuerza idnica, al igual que la temperatura, aunque esta permanezca
constante a caracteristicas fisiologicas. Realizar simulaciones variando estas condiciones es de
importancia para la prediccion de resultados de difusion de substratos a través de la capa de

mucina.






A. Anexo: Modulo de Python para la
creacion de biomoléculas

Dentro del mercado existen diferentes herramientas computacionales para el desarrollo de
funciones necesarias en el campo de la biologia computacional. Varias de estas herramientas
son de libre acceso mientras que otras requieren la adquisicién de una licencia, ya sea para
emplear algunos paquetes de la herramienta o para emplear la herramienta en su totalidad.
Algunas de las funciones que ofrecen estas herramientas son visualizacion, alineamiento,
analisis de secuencias, organizaciéon en bases de datos, muestreos conformacionales,

minimizacién, dindmica, evaluacion de estructuras, entre otras.

La revision llevada a cabo a estas herramientas no permitié encontrar una herramienta que
pueda crear estructuras de glicoproteinas grandes (alrededor de 5000 aminoacidos y mas de
6000 sacaridos). Por tanto, para el desarrollo de esta investigacién se genera un cddigo

implementado en Python con las siguientes funciones:

- Creacidn de biomoléculas (proteinas, carbohidratos, glicoproteinas y agua) a partir de la
secuencia de las mismas y sus angulos estructurales (® y W para proteinas). Implica la
creacion de las estructuras terciarias.

- Creacidn de biomoléculas a partir de un archivo de entrada en formato PDB.

- Creacidn de un sistema (conjunto de biomoléculas en un espacio).

- Solvatacién de un sistema.

- Modificaciones geométricas (rotaciones, traslaciones y escalamiento) de los atomos y
moléculas del sistema.

- Modificaciones estructurales como unién de segmentos (formacién de enlaces) y division
de moléculas (rompimiento de enlaces).

- Prediccion de las posiciones de N y O-glicosilaciones en la secuencia de una glicoproteina.

- Prediccion y creacidon de la estructura de las glicosilaciones en una glicoproteina.
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- Creacién de una molécula en un modelo de grano grueso a partir de la molécula en un
modelo atomistico.

- Calculo de las energias del sistema.

- Calculo de los parametros de campos de fuerza para modelos de grano grueso a partir de
los campos de fuerza para modelos atomisticos.

- Exportacion de las estructuras de las moléculas a archivos con formatos PDB y PSF.

Un diagrama de los médulos que contiene cada paquete de la aplicacién disefiada se presenta

en la Figura 5-1.

iotools readcharmm atom molecule

data biomolecule structure

e Lnouti cE
[ |
: eprofile ther‘mc-dynamiu:s:
: : L ____molecular)
: o }
I___________F'P_DEE_PE-ES_I | |E=nparams |
| |
| |
I 11 |
: biotools mathtools : :______pa_r‘ErrE_:
| |
| |
| |
| |
e e e e facls)

Figura 5-1 Diagrama de paquetes y médulos de la aplicacion

Una explicacion mas detallada de cada modulo, sera presentada convenientemente a medida

que se requiera.

El paquete molecular es el que guarda la informacidon pertinente con la creacién de las
biomoléculas. Se puede considerar como el corazdn de esta aplicacién. En este se encuentra el
modulo atom con su clase Atom. Esta clase hereda sus propiedades de las clases Coord
(coordenadas) y Vector. Después de construir los atomos con el médulo Atom, estos ya tienen

la habilidad de trasladarse, o rotar alrededor de un eje en el espacio.



Anexo A. M6dulo de Python para la creacién de biomoléculas
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