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Resumen

Debido a los grandes avances computacionales ocurridos en los tltimos diez anos
se ha ido introduciendo, como paso crucial en el descubrimiento de farmacos lideres, la
implementacion de métodos computacionales como herramienta complementaria de los es-
tudios experimentales. El crecimiento exponencial de desarrollos metodoldgicos y el poder
de calculo alcanzado en este periodo hicieron posible la implementacién de métodos basa-
dos en Mecanica Cuantica para realizar calculos en sistemas biomoleculares, permitiendo
asi alcanzar una mayor precision en la descripcién de interacciones proteina-ligando. Se
presenta en esta Tesis un estudio tedrico y computacional orientado a mejorar el sco-
ring y el cadlculo de otras propiedades mediante el modelado mecano-cuantico de sistemas

biomoleculares en solucién.

En la primera parte de esta Tesis se describen brevemente los fundamentos tedricos
del modelado molecular y se detallan las caracteristicas principales de las simulaciones
computacionales utilizadas para realizar los calculos presentados. Del mismo modo, dentro
de esta primera parte se aborda el desarrollo tedrico y las metodologias de calculo de la
energia libre de unién, propiedad esencial para la descripcion de interacciones proteina-
ligando. Seguidamente, se presenta el Cribado Virtual, una herramienta ampliamente
utilizada en la comunidad y de actual desarrollo para la identificacion de potenciales

ligandos dentro de una base de datos de miles de moléculas.

Partiendo de un estudio comprensivo de los métodos usados para calcular energias
libres de unién y describir sistemas biomoleculares en fase acuosa, se implementaron
métodos de Mecanica Cuantica en complejos proteina-ligando. El nivel de teoria elegido
para la descripcion de dichos sistemas fue el de métodos semi-empiricos de Mecénica
Cuantica, ya que pueden ser aplicados de manera eficiente en calculos que involucren

sistemas moleculares de miles de atomos, como las proteinas.

Uno de los aspectos que debe ser abordado en primer lugar para la correcta des-
cripcion de sistemas biomoleculares es la inclusién de un modelo de solvatacién preciso.
El modelo de solvente limita la precisién de los cédlculos arrojados por métodos semi-
empiricos, por lo que se requiere de parametros optimizados del solvente para mejorar la

precisién. Para alcanzar este objetivo se re-parametrizé el modelo de solvente continuo
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Conductor like Screening Model (COSMO) para tres Hamiltonianos semiempiricos. Los
nuevos parametros son de gran importancia, dado que se pueden incluir posteriormente

en el estudio de complejos proteina-ligando en solucién.

Seguidamente, se aplicaron metodologias de calculo de energia libre en estudios de
investigacion relacionados con distintas etapas del diseno de un farmaco. La metodologia
Molecular Mechanics/Quantum Mechanics-COSMO (MM/QM-COSMO) fue utilizada pa-
ra guiar la etapa de optimizacién de un candidato lider. Por otra parte, se desarrollé una

funcién de scoring cuantica para ser aplicada en un contexto de Cribado Virtual (CV).

En la segunda parte de esta Tesis se presentan, en primer lugar, los resultados de la
re-parametrizacion del modelo de solvente continuo COSMO. Para la obtencion de dichos
parametros optimizados se incorporé la componente no polar de la energia de solvatacion,
cuyo valor no estd incluido en el modelo. Se utilizaron tres metodologias distintas para
el calculo de dicha componente, analizando comparativamente los resultados obtenidos
con cada una. Se presenta también el analisis del impacto del tamano del conjunto de

entrenamiento usado en la re-parametrizacion.

Es de destacar que una mejor descripcion de las interacciones proteina-ligando, pro-
vista por métodos cuanticos, podria permitir la identificacién del modo correcto de unién
del ligando en el sitio activo de un receptor con mayor precisién. Se utilizd entonces el
método MM/QM-COSMO, para discriminar la pose de una molécula candidato entre
dos conformaciones isoenergéticas resultantes de un proceso de docking. Para efectuar los
calculos cuanticos de energia se usé el programa MOPAC, cuyo desarrollo esta orientado

especificamente a la implementacién de métodos semi-empiricos.

Como eje central de ésta Tesis, se presenta el desarrollo y aplicaciéon de una nueva
funcién de scoring con métodos semiempiricos, para ser empleada en un contexto de
Cribado Virtual automatizado. Esta metodologia permite identificar ligandos dentro de
una libreria quimica de gran tamano, incrementando el nimero de potenciales ligandos
dentro del grupo de hits seleccionados. Para validar los protocolos desarrollados para la
aplicacion de dicha metodologia se emple6 como sistema de estudio un conjunto de 15
complejos proteina-ligando con valores experimentales de afinidad. La determinacion de
la correlacion entre los calculos de energia libre de union y los resultados experimentales
permitio orientar los esfuerzos para mejorar la precision de la funcion de scoring cuantica
en esta direccion. Luego, fue evaluada la calidad de dicha funcién en cuanto a su capacidad
de separar correctamente ligandos de no ligandos. Para ello se llevé a cabo un estudio
retrospectivo en cinco receptores de interés farmacoldgico, con un conjunto de ligandos

conocidos extraidos de una base de datos de libre acceso.
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Introduccion

El reconocimiento molecular es un mecanismo ligado a muchos procesos biolégicos
importantes, como la senalizacion celular, la catélisis y el transporte celular. Este me-
canismo se refiere a la unién de dos moléculas, como por ejemplo la unién de ligandos
especificos con un receptor determinado, usualmente una proteina. El ligando es una
molécula complementaria que se une al receptor. Una mayor comprension de estos pro-
cesos de asociacién molecular resulta crucial en la industria farmacéutica y en el ambito
académico, para favorecer el desarrollo de métodos que permitan el descubrimiento de

nuevos farmacos de manera rapida y eficaz.

La introduccion de un nuevo medicamento en el mercado estd asociada a un proceso
lento y costoso, que puede durar hasta diez anos y se ha estimado puede alcanzar los
2600 millones de dolares desde sus inicios hasta su finalizaciéon.' Hasta hace unos anos,
dicho proceso se iniciaba principalmente mediante el cribado experimental automatizado
(High-Throughput Screening, HTS) para identificar compuestos activos.? Sin embargo, la
baja tasa de éxito, el costo elevado y el tiempo demandado por las técnicas de HTS han
hecho que las mismas pierdan parte del protagonismo de la década pasada.>® Al mismo
tiempo, las herramientas de disenio de farmacos asistido por computadoras comenzaron a
cobrar mayor importancia gracias a distintos factores, como el crecimiento del nimero de
estructuras tridimensionales resueltas experimentalmente en los ultimos anos, y el gran
avance en materia computacional (desarrollos de hardware y de algoritmos matematicos).
La principal contribucién de los métodos computacionales durante los anos ’80, consistio
en la optimizacién de compuestos a través de la informacion extraida de estructuras

experimentales de complejos cristalograficos proteina-ligando.

En el ambito académico, en los ultimos veinte anos, se produjo un crecimiento con-
siderable en el uso de una herramienta computacional, conocida como Cribado Virtual
(CV), usando Docking Molecular (DM) de receptor-molécula pequena.*.® Las técnicas de
CV surgen a finales de los anos 90 con el propésito principal de identificar in silico, a
partir de una libreria de millones de moléculas, aquellas que tienen mayor probabilidad de
unirse a un receptor determinado. El CV consta de dos etapas: En la etapa de docking se

coloca una molécula en el sitio de unién del receptor y se caracteriza la pose que adopta,



XVI

es decir, su posicién, orientacién y conformacién dentro de dicha regién. Una vez selec-
cionada la pose para cada molécula de la base de datos, una funcién de scoring evalia la
misma, a fin de ordenar las moléculas en funcién de la afinidad calculada. El resultado de
un proceso de CV es entonces una lista de moléculas, ordenada de acuerdo a la puntuacion
asignada. Usualmente, un pequeno porcentaje de moléculas de la lista es seleccionado pa-
ra continuar el proceso. Estas, denominadas hits, deben ser evaluadas experimentalmente
para confirmar que se unen al receptor, y evaluar su actividad biolégica. El CV es usado
normalmente en las primeras etapas del descubrimiento de un farmaco, con el objetivo
de generar una sub-libreria enriquecida con potenciales ligandos.® El conjunto de aproxi-
maciones computacionales aplicadas en un contexto de CV representan un complemento
a los experimentos, por lo que el diseno de farmacos asistido por computadoras se ha

constituido en una etapa determinante en el proceso del desarrollo de un farmaco.™®

Un aspecto crucial en el proceso de asociacion de un complejo proteina-ligando, en el
contexto del diseno de un farmaco, es la determinacion de la estructura y de las propieda-
des de dicho sistema.® En particular, la energfa libre de unién! es una propiedad de gran
relevancia para la industria farmacéutica.” Los desarrollos metodolégicos orientados al
calculo de esta magnitud fisica presentan una serie de limitaciones y desafios actuales, por
lo que la correcta estimacion de la misma, representa un area de creciente investigacion
en el campo de la biofisica computacional. Uno de los factores condicionantes que limitan
la precisién de los calculos de energia libre es la necesidad de incorporar la flexibilidad
de la proteina en el disenio de farmacos basados en la estructura del receptor. Esto se
debe principalmente a la dificultad para explorar la hipersuperficie de energia de altas
dimensiones mediante los algoritmos computacionales disponibles. Otro de los desafios
actuales esta relacionado con el modelo de solvente empleado para describir las interac-
ciones soluto-solvente y los efectos originados por la presencia de moléculas de agua en el

sitio de union del receptor.

El principal objetivo de la presente Tesis es la optimizacién y evaluacién de métodos
de Mecanica Cuantica (Quantum Mechanics, QM) para el modelado preciso de interaccio-
nes proteina-ligando. Se propone para ello la descripcién completa del sistema en forma
cuantica. En el cribado virtual automatizado, en particular, el aporte mas importante
de esta Tesis es el uso de métodos semi-empiricos de QM (SQM) para desarrollar una
funcién de scoring precisa, capaz de identificar ligandos dentro de una libreria quimica
de grandes dimensiones y generar una sub-libreria enriquecida con potenciales ligandos.
En este contexto, la nueva metodologia representa una mejora frente a las funciones de

scoring existentes en cuanto al modelo fisico empleado para describir el sistema (métodos

1La formacién de un complejo proteina-ligando tiene asociada una variacién en la energia libre de
Gibbs, o energia libre de unién, que incluye tanto la variacién entélpica como los cambios entrépicos del
sistema.
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SQM) y el tratamiento de los efectos del solvente con un modelo de solvente continuo

optimizado.

Un breve recorrido por los desarrollos tedricos y metodologicos para calcular afi-
nidades de unién, permite poner en contexto la investigacion realizada en este trabajo
de Tesis. En los ultimos anos se han presentado numerosos estudios tedricos, asi como
también desarrollos de algoritmos de célculo eficientes para estimar energias libres de
afinidad. Entre los métodos que alcanzan mayor precisién se encuentran el método de
Perturbacién de Energia Libre (Free Energy Perturbation, FEP) y el método de Integra-
cién Termodindmica ( Thermodynamic Integration, TT)." Ambos utilizan, para el solvente,
una representacion completa e incorporan la flexibilidad conformacional mediante un tra-
tamiento riguroso de los grados de libertad del sistema proteina-ligando. A pesar de la
exactitud de este tipo de metodologias, el costo computacional involucrado es alto, por
lo que son usados para la optimizacién de candidatos lideres. Otras metodologias con un
enfoque mas eficiente desde el punto de vista computacional fueron desarrolladas para
ser usadas en un contexto de cribado virtual automatizado (High Throughput Docking,
HTD) con el objetivo de priorizar moléculas para su evaluacion experimental.’” Entre
las metodologias mas precisas, como FEP y TI, y los calculos aproximados de HTD, se
encuentran los métodos basados en puntos extremos, en donde el calculo de energia libre
de unién se lleva a cabo usando solamente los estados inicial y final del sistema. El sol-
vente es representado de manera aproximada mediante un modelo de solvente continuo,
y se incorpora la flexibilidad conformacional. Desde el punto de vista computacional, son
menos costosos que los métodos FEP y TI. Se pueden mencionar dentro de este grupo los
métodos Molecular Mechanics Poisson-Boltzmann Surface Area (MM-PBSA) y Molecular
Mechanics Generalized Born Surface Area (MM-GBSA)."* A pesar de haber demostrado
resultados promisorios, también se han detectado una serie de fallas en la determinacion
de energias libres con dichas metodologias. En cuanto a los métodos de HTD numero-
sos estudios de investigacion realizados en los tltimos anos han demostrado la necesidad
de nuevas funciones de puntuacion que describan con mayor precision la interaccién de
proteina-ligando, la influencia del solvente en dicha interaccién, y el cambio entrépico al

pasar de la conformacion libre en solucion a la conformacién unida.

La mayor parte de los desarrollos metodoldgicos antes mencionados emplean apro-
ximaciones basadas en la mecanica clasica. Estas metodologias, atiin si han presentado
resultados exitosos,'”’® no tienen en cuenta efectos importantes para la correcta des-
cripcién de las interacciones involucradas, como por ejemplo la polarizacion electrénica
y transferencia de carga. Por otro lado, presentan una transferabilidad reducida de sus
parametros por lo que dependen de la disponibilidad de un conjunto de entrenamiento

suficientemente grande.
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En los 1ltimos 10 anos, el desarrollo de métodos basados en QM y su aplicacién al
estudio de sistemas biomoleculares ha registrado un notable crecimiento, permitiendo una
mejora en la descripcién de las interacciones proteina-ligando y en la determinacién de
afinidades de unién. La principal ventaja de éste tipo de métodos es que son de validez
general, sistematicamente mejorables, y pueden ser usados en moléculas no estandar sin
necesidad de una parametrizacién. Es importante remarcar que la formulacion QM incluye
todas las contribuciones de energia de manera directa, contrariamente a los métodos de
mecanica clasica, lo que permite describir efectos de polarizacion electronica, transferen-
cia de carga, entre otros. El trabajo de Merz et al."®'" fue pionero en incorporar calculos
basados en la formulacion QM en la descripcién de interacciones proteina-ligando. Una
revision detallada de los desarrollos de métodos QM para el célculo de energias de union
ligando-proteina, se encuentra en la Ref. 18; una revisién realizada recientemente por
Yilmazer y Korth, que presenta los desarrollos de métodos SQM con inclusién de correc-
ciones de dispersién y enlaces de hidrégeno se puede encontrar en la Ref. 19. A pesar de
los tltimos avances encontrados en este campo, el uso de aproximaciones basadas en QM
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en el diseno racional de farmaco sigue siendo un desafio actua.

Dado que la mayoria de los procesos bioquimicos ocurre en un entorno acuoso, para
mejorar el modelado de sistemas biomoleculares en soluciéon resulta imprescindible contar,
en primer lugar, con un método robusto y computacionalmente eficiente para describir los
efectos de la solvatacion sobre las propiedades moleculares. Los modelos de solvente con-
tinuo son de gran utilidad para ser usados en combinacién con métodos semi-empiricos,
ya que los calculos cuanticos con modelos de solvente explicito resultarian extremadamen-
te costosos. Sin embargo, es necesario contar con pardmetros atémicos optimizados para
alcanzar una mayor precision en los mismos. En la presente Tesis se escogio el modelo de
solvente continuo COSMO para mejorar su exactitud, optimizando sus parametros atémi-
cos para reproducir valores experimentales de energias libres de hidratacion de moléculas
pequenas neutras. Los calculos se realizaron en el programa MOPAC2012,** con el algo-
ritmo de escalamiento lineal MOZYME?*, que permite trabajar de manera eficiente con

métodos SQM en sistemas de miles de atomos.

En una segunda parte, se implement6 el método MM/QM-COSMO para calcular
energias libres de unién, en un estudio de investigacion realizado en colaboracién con
grupos experimentales orientado al descubrimiento de nuevos inhibidores de la entrada
del virus del Dengue a la célula (ver Ref. 24). Se identificaron compuestos con actividad
biologica confirmada mediante un procedimiento de cribado virtual basado en la estructura
del receptor. Dos conformaciones resultantes de docking fueron encontradas con energias
similares. E1 método MM/QM-COSMO fue usado entonces para calcular diferencias de
energia libre de unién entre ambas poses del ligando, para determinar la mas favorable y

guiar asi el proceso de optimizacién del candidato lider.
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Una contribucién importante de esta Tesis es el desarrollo de una nueva funcién de
scoring cuantica. Se incluye en esta Tesis tanto el estudio tedrico subyacente como la
validacién apropiada de dicha metodologia. El score formulado aproxima la energia libre
de unién de proteina-ligando mediante una suma de términos con significado fisico. La
correlacién encontrada entre valores experimentales de constantes de inhibicion y calcu-
los de energias libre para un sistema de estudio considerado permitieron sugerir formas
funcionales para el score. En dicho estudio de investigacion, se tomé el receptor Cyclin De-
pendent Kinase 2 (CDK2) en complejo con 15 inhibidores, con estructuras cristalograficas
disponibles, para calcular valores de energia libre de unién con un método cuantico. Los
métodos semi-empiricos usados en la metodologia propuesta en esta Tesis para calcular
energia libre de unién, describen con suficiente precisién las interacciones de dispersiéon y
polarizacion. Por otro lado fueron incluidos los efectos de energia de deformacién, energia
de solvatacién y contribucion entrépica. Luego, se midi6 la correlacién de los célculos
cuanticos con los valores experimentales de constantes de inhibiciéon conocidos para los
complejos. Los resultados de correlacion obtenidos permitieron definir la forma funcional

del score cuantico.

Posteriormente, se definieron distintos protocolos para la aplicacién de la nueva fun-
cion de scoring cuantica, desarrollada en esta Tesis. Los mismos, fueron implementados
en un estudio retrospectivo realizado sobre cinco receptores con estructura cristalografica
y una librerfa quimica de ligandos conocidos y decoys.? La calidad de dicha funcién fue
evaluada en cuanto a la capacidad de identificar ligandos en dicha libreria de moléculas.
El factor de enriquecimiento fue la métrica usada para determinar la precisién de la me-
todologia. Los resultados encontrados indican que la funcién presentada en este estudio
de investigacion representa una alternativa precisa a los métodos clasicos, para generar

una sub-libreria enriquecida en potenciales ligandos en un contexto de HTD.

2Un decoy es una molécula que, se asume, no se une al receptor, por lo que se la considera un no-ligando
de la base de datos. Posee propiedades fisicoquimicas similares a la de un ligando pero es estructuralmente
diferente.
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FUNDAMENTOS TEORICOS



Capitulo 1

Modelado Molecular

La descripcion y el estudio de fendmenos relacionados con los sistemas moleculares se
puede realizar por medio de formulaciones matematicas y herramientas computacionales
orientadas a facilitar los calculos y efectuar predicciones. Para ello, es necesario definir en
un modelo que permita describir de manera idealizada, las caracteristicas y propiedades
de un sistema o proceso. El modelado molecular, consiste precisamente en la descripcion

del comportamiento de sistemas moleculares siguiendo diferentes aproximaciones.

La aplicacion de metodologias computacionales permite establecer una conexion en-
tre los estudios experimentales y los modelos tedricos, generando asi un complemento

importante para el estudio y descubrimiento de nuevos fenémenos de interés.

En el presente Capitulo, se describen brevemente los niveles de teoria cominmente
empleados en los modelos para la descripcién de sistemas biomoleculares. En primer lugar,
se presentan los fundamentos mas generales de la formulaciéon de Mecanica Cuéntica
(Quantum Mechanics, QM), y la Mecanica Molecular fundada en las leyes de la Mecanica
Clasica (Molecular Mechanics, MM). Seguidamente, se mencionan las maneras en que
se puede representar el sistema en estudio, de acuerdo al nivel de teoria empleado. En
una segunda parte del Capitulo, se desarrolla el concepto de optimizacion de geometria,
dada la importancia de la obtencién de propiedades moleculares a partir de estructuras de
equilibrio, presentando también los métodos de minimizacién mas empleados en el area

de Quimica Computacional.

1.1. Mecanica Cuantica

La Mecanica Cuantica permite obtener valores precisos de las propiedades de un

sistema molecular a partir del conocimiento de la distribucion electrénica. Esta se puede
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hallar resolviendo la ecuacién de Schroedinger independiente del tiempo,
HY¥(r) = EY¥(r) (1.1)

donde H es el operador Hamiltoniano, ¥ es la funcién de onda, r representa el vector

coordenada de los atomos, y E es la energia total del sistema.

Expresando el Hamiltoniano en funcion de las contribuciones de energia cinética y
potencial, se tiene: "

H:—%§ﬂ+v (1.2)

donde h es la constante de Planck, V es el operador Laplaciano en coordenadas cartesianas,

y V es un campo externo independiente del tiempo.

La Ec. 1.1 pertenece al tipo de ecuaciones conocidas como ecuaciones de autovalores.
Para resolver la misma, se debe hallar el valor de E y las autofunciones ¥ correspondien-
tes. Esto se puede realizar de manera exacta tunicamente para sistemas de un electrén.
Para sistemas de dos o mas electrones, se debe recurrir a soluciones aproximadas. Como
consecuencia fundamental, se tiene que la funciéon de onda puede adoptar mas de una
forma funcional siendo la forma mas general, una serie infinita de funciones. La funcion

de onda total debe cumplir ademas con la condicién de ortonormalidad, de modo que

/%%@:% (1.3)

donde 0;; es la delta de Kronecker.

Resolviendo la Ec. 1.1 para la funcién de onda V¥;, multiplicando a la izquierda por

¥, e integrando para todo el espacio, se tiene

donde se ha empleado la condicién de ortonormalidad (Ec. 1.3).

Para hallar los valores de energia E;, es necesario determinar la forma de la funcion
de onda ;.

Principio Variacional Dado que no es posible hallar una solucion exacta a la
ecuacion de Schroedinger para un sistema de muchos cuerpos, se debe establecer un criterio
para determinar cuando una funcién de onda propuesta es mejor que otra. El principio
variacional expresa que la energia calculada a partir de una funcién de onda aproximada,

sera siempre mayor a la verdadera energia del sistema. Por lo tanto, la mejor funcion de
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onda sera aquella para la cual la energia alcance el valor minimo,

(V|H|W)
Ty = B (15)

Aproximaciéon de Born-Oppenheimer

La aproximacion de Born-Oppenheimer parte del fundamento de que los ntcleos de
los sistemas moleculares poseen una masa mucho mayor que la masa de los electrones.
Se propone entonces una separacion del movimiento nuclear y la energia potencial de
interaccién entre los ntucleos de los términos electréonicos en el Hamiltoniano molecular.
De esta forma, la funcion de onda molecular se puede escribir como el producto de una

parte nuclear y una parte electronica.

La energia y funciéon de onda moleculares se obtienen resolviendo la ecuacién de

Schroedinger,

Hw(anN) = Ew(CI&QN) (16)

donde 9 (q., gn) es la funcién de onda molecular, que depende de las coordenadas electréni-

cas y nucleares (¢. y qn, respectivamente).

Mediante la aproximacién de Born-Oppenheimer podemos concentrarnos en el movi-
miento electrénico, considerando los ntcleos fijos (dado que su velocidad es mucho menor
a la de los electrones). Por lo tanto, la ecuacién de Schréedinger se puede resolver para

los electrones en el campo de los nicleos,*

(Hel + VNN)wel = Uwel (17)

donde 1), representa la funcion de onda electrénica, que depende de las variables electréni-
cas (¢.) y de forma paramétrica de las coordenadas nucleares (qy). El término H, de la
Ec. 1.7 representa la energia electronica (que depende de las posiciones nucleares), y Vyy
es la energia de repulsion entre nicleos. La energia U es la energia electrénica que incluye

la repulsion inter-nuclear (U = Eg + Viyy).

La aproximacién de Born-Oppenheimer permite definir una superficie de energia po-
tencial, a partir de la variacién de energia electronica para diferentes coordenadas nuclea-
res fijas. Por lo general, las propiedades electronicas se calculan a partir de geometrias de

equilibrio sobre dicha superficie.
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Ecuaciones de Hartree-Fock

El método de Hartree-Fock (HF') se basa en un modelo de particula independiente,
en el que la funciéon de onda se aproxima como el producto antisimetrizado de espin-
orbitales mono electrénicos. En este modelo se consideran las interacciones de Coulomb
entre electrones, mediante un término efectivo mono electrénico, en el que cada electron

experimenta un potencial de campo medio, originado por los deméas ntucleos y electrones.

Una vez que se define la forma de la funcién de onda, y de la energia en funcién de
operadores de un electrén, como es el caso de la energia de HF, se debe determinar de qué
manera encontrar los orbitales. Suponemos que se toma una combinacion lineal arbitraria

de orbitales (espaciales) de un electrén para cada orbital molecular:

wi = Zcui¢u (18)

donde los orbitales de un electron ¢, son cominmente llamados funciones de base, que

por lo general corresponden a orbitales atémicos.

De acuerdo al principio variacional, el mejor conjunto de coeficientes sera aquel para

el cual la energia alcance el valor minimo para todos los coeficientes,

(V1090s.. [ H|P1h21)s...) = Egpliais...] > Ey (1.9)

obteniendo de esta forma los v; que minimizan el funcional Eyg[1].

Para hallar la energia del estado fundamental de acuerdo al método de HF, se de-
ben resolver las ecuaciones de Roothaan-Hall, mediante un procedimiento autoconsistente
(self-consistent field, SCF)**. Expresando dichas ecuaciones en forma matricial se tiene
que,

FC = SC (1.10)

donde F es la matriz de Fock, C representa la matriz de coeficientes, S la matriz de

solapamiento y € el vector de energia de los espin-orbitales moleculares.
La matriz F contiene contribuciones monoelectrénicas (h), y bi-electrénicas dadas
por las matrices de Coulomb (J) y de intercambio (K),

F=h+J-K (1.11)

A diferencia de los orbitales moleculares, las funciones de base no deben cumplir con
la condicién de ortornomalidad. Esto implica que dos funciones de base pueden estar

localizadas en diferentes atomos (¢, y ¢,) sin que se anule el solapamiento, S,,=¢,¢,.
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Las contribuciones del Hamiltoniano monoelectrénico (h), requieren el calculo de inte-
grales que involucran funciones de base de hasta dos centros (dependiendo de si las mismas
estén centradas en el mismo atomo o no). Contrariamente, las integrales bi-electrénicas
incluidas en las matrices de Coulomb y de intercambio (J y K) pueden incluir hasta

cuatro funciones de base localizadas en cuatro centros diferentes.

La energia de HF del estado fundamental estara dada por

Eur = (W|FY) (1.12)

donde el estado fundamental molecular 1) contiene los orbitales mono electrénicos molecu-
lares optimizados, asociados a las energias individuales, €;, que se obtienen como soluciéon
de la Ec. 1.10.

La teoria de Hartree-Fock puede ser aplicada para efectuar calculos de mecani-
ca cuantica en sistemas moleculares. Los cédlculos de orbitales moleculares de mecanica
cuantica se pueden dividir en dos grandes categorias: los métodos ab initio y los méto-
dos semi-empiricos (Semi-empirical Quantum Mechanical Methods, SQM). Los métodos
ab initio se refieren a calculos que resuelven la ecuacién de Hartree-Fock sin despreciar
ni aproximar las integrales, y consideran todos los términos del Hamiltoniano. Contra-
riamente, los métodos semi-empiricos se caracterizan por ignorar o incluir parametros
para calcular algunas de dichas integrales, simplificando considerablemente los calculos.

A continuacion se presentan brevemente las principales caracteristicas de estos ultimos.

1.2. Métodos Semi-empiricos

Un calculo Hartree-Fock escala a la cuarta potencia con el nimero de dtomos del
sistema, es decir con el numero de funciones de base. La parte mas demandante del
calculo SCF HF con métodos ab initio estd relacionada precisamente con el manejo de
las integrales. La forma mas directa de reducir el esfuerzo computacional consiste en
despreciar o aproximar de alguna manera dichas integrales. Los métodos SQM fueron
desarrollados con este objetivo, reduciendo considerablemente el tiempo de cémputo en
primer lugar al incorporar de manera explicita tinicamente los electrones de valencia del
sistema. Estos métodos emplean el menor conjunto de funciones de base necesario para
acomodar los electrones de valencia en un atomo neutro. Por lo general, se usan orbitales

de Slater del tipo s, p y en ocasiones d.

Una caracteristica comtn a la mayoria de los métodos SQM es que la matriz de
solapamiento S (en la Ec. 1.10) es igual a la matriz identidad I. Los elementos que corres-

ponden al solapamiento entre orbitales atémicos sobre diferentes dtomos son cero. Esto
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implica que FC=SCE se transforma en FC=CE, tomando automaticamente la forma

matricial estandar.

Muchos de los métodos semi-empiricos se basan en la aproximacion conocida como
Solapamiento Diferencial Nulo (Zero Differential Overlap, ZDO), en la que los productos

de funciones de base dtomicas diferentes se anulan,

Gupp =0 (1.13)

donde ¢, corresponde al orbital atémico sobre el centro ;1 y ¢, al orbital atémico sobre el
centro v. De esta manera la matriz S se convierte en la matriz identidad. Las integrales
bi-electronicas de tres y cuatro centros son nulas bajo esta aproximacion. Las demas

integrales se ajustan a valores experimentales por medio de parametros.

El primer método que implemento la aproximacion ZDO fue desarrollado en el ano
1965 por Pople et al.?". Esta nueva aproximacién, denominada Complete Neglect of Diffe-
rential Overlap (CNDO), asigna un parametro 7 a las integrales bi-electrénicas centradas
en distintos atomos, y depende de la naturaleza de dichos dtomos y de su distancia inter-
nuclear y no del tipo de orbital. De la misma manera, existen distintos métodos que parten
de la base de las aproximaciones ZDO, que se caracterizan por el nimero de integrales no
consideradas y el tipo de parametrizacién realizada. Entre ellos se pueden mencionar el
método Neglect of Diatomic Differential Overlap (NDDO), en el que se toma en cuenta
una reduccion de la carga nuclear debido a los electrones internos. Si ademas se desprecian
las integrales bi-electronicas que no son de tipo Coulomb, se llega al método Intermedia-
te Neglect of Differential Overlap (INDO), mientras que el método Complete Neglect of
Differential Overlap (CNDO) desprecia todas las integrales bielectrénicas.

En el presente trabajo de Tesis, se utilizaron los métodos semiempiricos RM1**, PM6-
D3H4**" y PM7%*, que parten de las mismas aproximaciones efectuadas por el método
Modified Neglect of Diatomic Overlap (MNDO), desarrollado por Dewar y Thiel**, basado
en NDDO. Todas las integrales son calculadas de manera aproximada utilizando parame-
tros ajustados con valores experimentales. Se toma en cuenta la repulsién electrostatica

y la estabilizacién de intercambio.

De esta manera, resulta manejable el estudio de sistemas moleculares de mayores
dimensiones a los tratados por métodos ab initio, que resuelven de manera rigurosa la
ecuacién de Schroedinger. Aun si la precisién alcanzada por los métodos semi-empiricos

es menor, permiten investigar sistemas biomoleculares de manera eficiente.
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1.3. Mecanica Molecular

Muchos de los problemas relacionados al modelado molecular y mas especificamente
cuando uno trabaja con biomoléculas comprenden un sistema de un nimero demasiado
elevado de particulas para ser estudiado mediante métodos de QM. Ya que dichos méto-
dos requieren la consideracién de los electrones del sistema, atin si no todos se incluyen
explicitamente (como en el caso de los métodos semi-empiricos), el nimero de particulas

a considerar sigue siendo muy grande y el tiempo requerido para los calculos es alto.

Los métodos de Mecanica Molecular modelan el sistema molecular ignorando el mo-
vimiento electrénico. Solamente los niicleos son considerados de manera explicita, y se los
representa por medio de esferas conectadas por resortes (que caracterizan los enlaces).
El sistema se describe por medio de campos de fuerza (Force Field, FF) que incluyen los
distintos tipos de interaccién por medio de parametros, y los movimientos de los atomos
se rigen por las leyes de la Mecéanica Clasica. Cabe mencionar que los métodos de MM no
pueden proporcionar informacién acerca de propiedades que dependan de la distribucion

electrénica.

1.3.1. Campo de Fuerzas

La forma mas general de la energia potencial definida por un FF tiene en cuenta las
fuerzas intra- e inter moleculares de un sistema a través de un modelo matematico sencillo,
presentado esquematicamente en la Fig. 1.1. Se puede observar que la energia potencial
U(r) estd dada por: un término que modela la interaccién entre pares de atomos enlazados
mediante un potencial arménico (enlaces), un segundo término definido como una suma
sobre dngulos de la molécula, modelado también por un potencial arménico (dngulos de
enlace), un potencial torsional que da cuenta del cambio de energia debido a la rotacién
de enlaces (torsiones angulares), y finalmente dos contribuciones correspondientes a los
términos no-enlazantes, que son calculadas para pares de atomos separados por al menos
tres enlaces. Estos tltimos términos son usualmente determinados usando un potencial
electrostatico de Coulomb para las interacciones electrostaticas y un potencial de Lennard-
Jones para las interacciones de van der Waals. Existen otros FF més robustos que poseen
términos adicionales, pero de todas maneras contienen los términos que aparecen en la
Fig. 1.1

Los distintos FF son desarrollados generalmente para su aplicacién en simulaciones de
dindmica molecular, minimizacién de energia, o modelado de péptidos y proteinas. Cada
FF se distingue por su forma funcional y conjunto de pardmetros correspondientes. Una

caracteristica importante que representa una ventaja de este tipo de metodologias es que
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Enlaces

Ur) = D k“- ( r, - ri,eq)2 Q/ \.‘f AVAY

Angulos de enlace
+ ¥ koi (81 - Bi,eq)2 - ;\)\%

Torsiones angulares

+ Yk, (@+cos(n® - y))

Van der Waals
+ Z[4"313‘(Oij/rii)lz_(oii/rij)ﬁ] ‘—“

Coulomb

+ 2(q,q;/4e r) ® O

Figura 1.1: Energia potencial y representacién grafica de los términos cominmente empleados
en un force field.

el mismo grupo de parametros puede ser empleado para describir moléculas relacionadas,
sin necesidad de tener que definir nuevos parametros para cada molécula individual. Por
ultimo, es importante mencionar el concepto de “tipo de atomo” (del inglés atom type),
comun a la mayoria de los FF. Antes de realizar un célculo, se asigna un atom type a cada
atomo del sistema, el cual contiene informacién acerca de la carga, estado de hibridacion
y entorno local del mismo. Los parametros de un FF se expresan en funciéon de estos
atom type, que pueden ser obtenidos por medio de ajustes con valores experimentales o

ser derivados por medio de calculos cuanticos.

1.4. Representacion del sistema

En el modelado molecular se pueden emplear distintos niveles de teoria para repre-

sentar el sistema y determinar sus propiedades.

Mecanica Cuantica Para describir correctamente las reacciones quimicas y otras
propiedades electronicas, como por ejemplo la transferencia de carga, la polarizacion
electrénica, la ruptura y formacién de nuevos enlaces, es necesario recurrir a métodos
de QM. Sin embargo, éstos se restringen al estudio de sistemas de unos pocos cientos de

atomos debido a la dificultad y elevado costo computacional requeridos por los mismos.

Las aproximaciones especificas empleadas para resolver la ecuacion de Schroedinger
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(Ec. 1.1) definen a su vez distintos tipos de métodos: los ab initio, semi-empiricos (SQM),
y de funcionales de la densidad (DFT). En el primer caso, el modelo tedrico se define por
la combinacién del método empleado para aproximar el Hamiltoniano (HF, MMP2, etc)
y el conjunto de funciones de base empleado para aproximar la funcién de onda (STO,
6-31G(d), etc). Los métodos SQM recurren a un conjunto de funciones de base por defecto
(conjunto minimal) y el Hamiltoniano define el modelo (CNDO, AM1, RM1, PM7). Los
métodos de DFT se especifican por los diferentes funcionales de densidad (BLYP, PBE,

entre otros).

Mecanica Molecular Aun si la descripcion dada por la formulacion de QM es
precisa y de validez general, la dimension y complejidad conformacional de los sistemas
biomoleculares exige un tratamiento capaz de considerar simultaneamente miles de atomos
y permitir simulaciones de escalas temporales de centenas a millares de nanosegundos.
Esto se puede alcanzar empleando métodos de Mecanica Molecular (MM) basados en
campos de fuerza (FF). La principal caracteristica de dichos modelos es que no tienen
en cuenta de manera explicita los electrones del sistema, cuyos efectos se incluyen de
manera implicita en el FF. Debido a esta consideracién y a la parametrizacion de los FF,
poseen una mayor eficiencia computacional. Sin embargo, una desventaja de los mismos
es que usualmente los FF estan limitados a una clase de moléculas empleadas en la
parametrizacion. Por otro lado, no es posible calcular propiedades que dependan de la

estructura electronica, como por ejemplo formacién y ruptura de enlaces quimicos.

QM/MM Los métodos combinados de Mecanica Cudntica/Mecanica Molecular
(QM/MM por sus siglas en inglés) surgen en el ano 1976, en el que Warshel and Levitt
introducen este concepto®. Para modelar macromoléculas biolégicas de gran tamano, se
deduce que una aproximacion adecuada viene dada por la combinacién de métodos de
QM y MM de manera tal que, para la regiéon donde se producen las modificaciones que
tienen que ver con propiedades electrénicas (por ejemplo un ligando y el sitio de unién
del receptor) se recurre a métodos QM y para los alrededores (por ejemplo, proteina y
solvente) un método MM. Los métodos resultantes se denominan comtinmente métodos
hibridos o combinados QM/MM. Se han realizado numerosos estudios con esta metodo-
logia en la ultima década. Las referencias [18, 35|, hacen una revisién completa de los

avances desarrollados y sus aplicaciones.

En la Fig. 1.2 se puede apreciar un esquema representativo de la division del sistema
en sus partes QM y MM. El sistema completo (S) se divide en una regién interna (I)
que es tratada mecano cudnticamente, y una parte externa (E) que se describe mediante
campos de fuerza de mecénica molecular. Estas regiones se denominan regiones QM y MM,

respectivamente. Debido a la fuerte interaccion entre las regiones QM-MM, la energia total



CAPITULO 1. Modelado Molecular y Optimizacion de geometria 30

no es la suma de las energias de los subsistemas. Es necesario tener en cuenta los términos
de acoplamiento, teniendo especial cuidado en el contorno entre ambos subsistemas sobre
todo si éste corta enlaces covalentes. Se define como regién de contorno a la region en la

que los métodos QM y MM son modificados o aumentados de alguna manera.

S: QM/MM

E: MM

Figura 1.2: Divisién del sistema (S) en una parte interna (I) y una parte externa (E). El anillo
negro que rodea al sistema interno representa la regién de contorno.

1.5. Optimizacion de geometria

Las moléculas poseen vibraciones térmicas alrededor de estructuras de equilibrio, por
lo tanto para poder realizar comparaciones con valores experimentales, es importante po-
der determinar las estructuras de minima energia. Para ello, resulta de gran interés contar
con métodos computacionales precisos de optimizacion de geometria. A continuacién se
describe brevemente el proceso para llevar a cabo una optimizacion de geometria, esta-
bleciendo la relaciéon con la forma funcional de energia del sistema. El objetivo de esta
Seccion no es presentar una descripcion completa de los algoritmos, por lo que se detallan

unicamente los fundamentos basicos de las metodologias comtinmente empleadas.

Superficie de Energia Potencial

La energia potencial es una funcién multidimensional de las coordenadas de un sis-
tema. La manera en que varia dicha energia con las coordenadas genera lo que se conoce
como superficie de energia potencial, o hipersuperficie. Para un sistema de N atomos la
energia es una funcién de 3N coordenadas cartesianas, o 3N-6 coordenadas internas. Por
esta razon, es imposible visualizar la superficie de energia completa excepto para aquellos

casos mas simples, en los que el sistema dependa de una o dos coordenadas.
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Lo que resulta de especial interés en el modelado molecular es el conocimiento de
los puntos de minima energia sobre dicha hipersuperficie, dado que corresponden a con-
formaciones estables del sistema; cualquier movimiento con respecto a un minimo dara
una configuraciéon con una energia mas alta. Se pueden encontrar numerosos minimos
en la superficie de energia (minimos locales). El minimo de energia méas baja de toda la
hipersuperficie se conoce como minimo de energia global. Los algoritmos de minimizacion
permiten identificar las geometrias del sistema (estructuras de equilibrio) que correspon-
den a un punto estacionario sobre la hipersuperficie de energia potencial. El punto mas
alto localizado entre dos minimos se conoce como punto de ensilladura, en los que el or-
denamiento de los atomos corresponde a una estructura de transicion. Tanto los minimos

como los puntos de ensilladura son puntos estacionarios sobre la superficie de energia.

1.5.1. Minimizacién de energia

El término minimizacion se refiere a la identificacion de los puntos estacionarios de
la funcion de energia potencial. Esto es, encontrar los valores de las variables de una
funcion f, para los cuales dicha funcién alcanza el valor minimo. La derivada primera de
la energia con respecto a cada una de las variables es cero en los puntos estacionarios. En
adelante nos concentraremos tinicamente en la localizacién de minimos (que corresponden
a derivadas segundas positivas de energia) para la funcién de energia potencial. Dicha
funcién puede ser del tipo FF, o bien de la resolucion de la ecuacién de Schroedinger
(QM, SQM), siendo las variables las coordenadas cartesianas o internas de los dtomos. Los
minimos se localizan con métodos numéricos que cambian gradualmente las coordenadas
para producir configuraciones con energias cada vez mas bajas, hasta encontrar la de

menor energia.

El punto de partida para un programa de minimizacién consiste en un conjunto de
coordenadas iniciales del sistema, que pueden ser obtenidas por técnicas experimentales
(como rayos X, cristalografia, NMR) o por técnicas computacionales. En otros casos, se
pueden utilizar también métodos tedricos como algoritmos de busqueda conformacional,
para generar un conjunto de estructuras iniciales, a partir de las cuales se realiza una
optimizacién de energia para encontrar el minimo sobre la hipersuperficie de energia

potencial.

Los algoritmos de minimizacién se pueden clasificar en dos grupos: los que usan
derivada de energia con respecto a las coordenadas y los que no. Los primeros, denomi-
nados métodos derivativos, proporcionan informacién acerca de la forma de la superficie
de energia y pueden mejorar la eficiencia con la que se localiza el minimo. No es posible

identificar un tinico método de minimizacién como el mejor método para todos los proble-
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mas encontrados en el modelado molecular. El algoritmo ideal es aquel que proporciona el

punto de minima energia lo més rapido posible, con el menor requerimiento de memoria.

1.5.2. Métodos derivativos

Los métodos de minimizacién pueden ser derivativos de primer orden o de segundo
orden, segun se calcule la primera derivada de la funcién de energia o la primera y segunda
derivadas. Una optimizacién de geometria o minimizacion derivativa de primer orden toma
como punto de partida una estructura molecular determinada y realiza un paso sobre la
superficie. Luego calcula la energia y la derivada en dicho punto (gradiente). La direccién
del gradiente indica la maxima reduccion de energia sobre la hipersuperficie, mientras
que su magnitud indica la inclinaciéon de la pendiente. De esta manera determina en
qué direcciéon y de qué magnitud sera el paso siguiente. Las derivadas segundas indican la

curvatura de la funcion, indicando de esta manera dénde cambiara de direccién la funcion.

Los algoritmos de minimizacién de primer orden usados con mayor frecuencia en
modelado molecular son los métodos steepest descent (SD) y conjugate gradient (CG). A
través de la modificacién de los atomos, acercan el sistema al punto de minimo. La confi-
guracion de partida para cada iteraciéon es la obtenida en el paso previo. Para la primera
iteracion se usa como punto de partida la configuracién inicial del sistema proporcionada

por el usuario.

El método SD realiza los movimientos en direccién paralela a la fuerza neta, que
corresponde a dar un paso hacia abajo en energia. Para 3N coordenadas cartesianas, esta
direccion se puede representar de manera mas conveniente como un vector unitario de 3N
dimensiones, dy, por lo tanto*:

dy = — 2K (1.14)

|gx|
donde dy es el gradiente. De esta manera se define la direccién a lo largo de la cual
moverse, v luego es necesario decidir la magnitud del paso a lo largo del gradiente. Esto se
puede realizar mediante una busqueda lineal o definiendo un paso de dimension arbitraria

para efectuar la buisqueda.

En el método CG, la direccion de movimiento en un punto se calcula a partir del

gradiente en dicho punto y del vector de direccion del paso previo,

dr = —8x + VEVi-1 (1.15)

donde v es una constante. El primer paso se calcula al igual que en el método SD, es decir

en la direccion del gradiente.
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Los métodos derivativos de segundo orden usan ademads del gradiente, la derivada
segunda de la funcién. Dentro de éstos, el método de Newton-Raphson es el més simple.
En este caso se requiere el calculo de la matriz de las segundas derivadas de la funcion
con respecto a las coordenadas, o matriz Hessiana y su inversa. Por lo tanto un requisito
de dicho método es contar con una matriz Hessiana definida positiva. Existen numerosas
variantes de este tipo de métodos que evitan el cdlculo de la matriz completa de derivadas
segundas. Otras variaciones utilizan la misma matriz para pasos sucesivos del algoritmo en
los que tnicamente el gradiente es recalculado en cada iteracion. Dentro de estos ltimos
se encuentra el método de Low memory-Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (L-BFGS),
algoritmo usado por defecto en el programa de quimica computacional MOPAC?* para
sistemas de mas de 100 variables. El algoritmo utilizado para optimizacion de geometrias

con menos de 100 variables es el denominado Eigenvector Following (EF).*

1.5.3. Ciriterios de convergencia

Una optimizacién finaliza con la localizacién del minimo de energia. En problemas
reales de modelado molecular, es dificil determinar con exactitud la localizacién de dicho
minimo o punto de ensilladura. Lo que se espera hallar es una aproximacién al verdadero
minimo. Por lo tanto, resulta importante tomar algunos criterios para decidir cuando el
calculo de minimizacién se acerca suficientemente al minimo y se puede dar por terminado.
Estos se denominan criterios de convergencia. En primer lugar, se puede calcular la energia
de una iteracion a otra y finalizar la minimizacién cuando la diferencia de energia entre
pasos sucesivos cae por debajo de un limite especificado. Otra alternativa es monitorizar
el cambio de coordenadas y terminar el cdlculo cuando la diferencia entre configuraciones
sucesivas es suficientemente pequena. También resulta 1til monitorizar el valor maximo
del gradiente para asegurar que la minimizacién ha relajado adecuadamente todos los

grados de libertad.

El uso de méas de un criterio de convergencia previene una identificacién errénea
del minimo. Por ejemplo, en un valle casi plano sobre la superficie de energia potencial,
las fuerzas pueden ser cercanas a cero mientras que los pasos calculados son bastante
grandes cuando la optimizacion se mueve hacia la parte més baja del valle. O, en regiones
extremadamente empinadas, el tamano del paso puede hacerse muy pequeno mientras que

las fuerzas toma valores muy grandes.
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1.6. Simulaciones computacionales

A partir de una minimizacién de energia efectuada sobre un sistema se obtienen
geometrias de equilibrio. En algunos casos, la informacion extraida de una minimizacién es
suficiente para calcular con precisién las propiedades del sistema. Si se pudieran encontrar
todas las configuraciones del sistema sobre la hipersuperficie de energia potencial seria
posible determinar todas las propiedades termodinamicas del sistema a partir de la funcion
de particién de la termodinamica estadistica. Esto es factible inicamente para moléculas
con un numero reducido de atomos, o para un grupo pequeno de moléculas en fase gaseosa.
Sin embargo, en el modelado molecular muchas veces se desea comprender y predecir
propiedades de sistemas moleculares de cientos a miles de atomos en fase solucion, como
por ejemplo sistemas biomoleculares. En estos casos, las mediciones experimentales se
realizan sobre muestras macromoleculares que poseen un numero elevado de atomos o
moléculas, y una gran cantidad de minimos de energia cercanos entre si. De esta manera,

resulta inviable una exploracion completa de la superficie de energia.

Los métodos de simulaciéon computacional son herramientas que permiten estudiar
y predecir propiedades de sistemas macroscépicos, generando pequenas réplicas de los
mismos con un nimero manejable de atomos o moléculas. Una simulacién genera confi-
guraciones representativas de estas réplicas permitiendo el calculo de propiedades estruc-
turales y termodinamicas del sistema de manera computacional. Por otra parte, permiten
también estudiar la evolucion temporal del sistema proporcionando informacion detallada

acerca de los cambios conformacionales del sistema.

En este Capitulo se presentan brevemente los fundamentos de dos de los métodos
de simulaciones computacionales mas usados en el modelado molecular, empleados en
este trabajo de Tesis: el método de Dindmica Molecular (Molecular Dynamics, MD) y
el método de Monte Carlo (MC). La eleccién del método depende del objetivo que se
tenga y la capacidad de recursos computacionales de los que se dispone. Las simulaciones
de MD se describen en primer lugar, continuando mas adelante con MC. Se mencionan

brevemente las caracteristicas principales de ambas metodologias.

1.6.1. Simulacién Temporal: Dinamica Molecular

Las simulaciones de dindmica molecular (MD) permiten estudiar la evolucién tem-
poral del sistema. El conjunto de posiciones atémicas y velocidades se deriva de manera
secuencial aplicando las ecuaciones de movimiento de Newton. Una simulacién, prime-

ro determina la fuerza sobre cada dtomo (F;), igual al gradiente negativo de la energia
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potencial
oV

B 8I'i

siendo V' la energia potencial y r; la posicién del atomo 1.

F=

(1.16)

Seguidamente, las posiciones y velocidades atémicas se pueden calcular integrando

las ecuaciones diferenciales de la segunda ley de Newton,

dszi o le
dt? N m;

(1.17)

donde m; es la masa de la particula, x; es la coordenada y F); es la fuerza aplicada sobre

la particula en esa direccion.

Las fuerzas que actiian sobre cada atomo son calculadas en cada paso de la simulacién,
y combinadas con las posiciones y velocidades actuales para generar las nuevas posiciones
y velocidades en un tiempo posterior. Se asume que la fuerza que actiia sobre los atomos,
es constante durante el intervalo de tiempo. Luego, los dtomos se mueven a la nueva

posicion y se vuelve a calcular la fuerza, y asi sucesivamente.

Una simulacién de dindmica molecular genera de este modo una trayectoria, que
describe como cambian las posiciones, velocidades y aceleraciones de una particula con el
tiempo, a partir de la cual se pueden determinar valores promedios de distintas propieda-
des del sistema. Las simulaciones de dindamica molecular usualmente tienen una duracion

en la escala de microsegundos.

Métodos de integracion

Uno de los métodos méas empleados en simulaciones de MD para integrar las ecua-
ciones de movimiento es el algoritmo de Verlet.*” Este algoritmo, emplea las posiciones
y aceleraciones de las particulas en un tiempo ¢, y calcula las nuevas posiciones en un

tiempo posterior r(t + 0t), a partir de un paso anterior r(t — d0t),
R+ 0t) = r(t)+ V(1) + %a(t)étQ . (1.18)
r(t—6t) = r(t)—v(t)ot + %a(t)étQ - (1.19)
Sumando estas dos ecuaciones se obtiene,
r(t +6t) = 2r(t) — r(t — 6t) + a(t)ot? (1.20)

Como se puede notar en la Ec. 1.20, las velocidades no aparecen explicitamente en el algo-

ritmo de Verlet. Una de las formas de calcularlas consiste en dividir por 20t, la diferencia
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entre las posiciones en los tiempos ¢ + dt (Ec. 1.18) y t — 6t (Ec. 1.19) para obtener,

vit) = [r(t + &)2}:@ — 0t)]

(1.21)

Los pasos que se deben seguir para implementar este algoritmo son, en primer lugar el
célculo de la fuerza en el tiempo ¢, F(¢), para la posicion r(t). Luego se emplea dicha
posicién, junto con la posicién del paso previo r(t — dt), y la fuerza F(t), para calcular la
nueva posicion r(t — dt) de acuerdo a la Ec. 1.20. El valor de r(¢ — 6t) se puede obtener a

partir de un desarrollo en serie de Taylor,
1
r(t — 0t) = r(t) — v(t)ot + 5a(t)5t2 4 (1.22)

La Ec. 1.22 se puede truncar luego del primer término, de modo que r(—dt)=r(0) —v(0)dt.

Intervalos temporales

Un punto importante en una simulacién de MD es la eleccion del tamano del paso
temporal 0t (time step) elegido para la evaluacion de la energia y las fuerzas que actian
sobre el sistema. Cuanto menor sea el time step mas parecida serd la trayectoria al re-
sultado de la integracion analitica; sin embargo esto genera un incremento en el esfuerzo
computacional y la trayectoria puede llegar a cubrir solamente una pequena regién del
espacio de fases. Por otro lado, un time step corto requerird un mayor tiempo de simula-
cién computacional para una longitud de calculo dada. Contrariamente, una eleccién de
pasos temporales demasiado grandes puede conducir a inestabilidades en el algoritmo de
integracion, originadas por el colapso de alta energia entre a&tomos que se superponen al
ocupar las mismas coordenadas atomicas. Se debe buscar entonces un balance adecuado

entre cubrir adecuadamente el espacio de fases, y simular la trayectoria correcta.

Usualmente, se establece como limite superior para el time step aquel que permite in-
corporar adecuadamente los movimientos de mas alta frecuencia, es decir los mas rapidos
del sistema, por ejemplo la vibracion de un enlace C-H. Esta posee un periodo del orden
de 10 fs. Para moléculas flexibles, se considera generalmente un paso temporal de aproxi-
madamente un décimo de tiempo del periodo de movimiento mas corto. Comtinmente se
emplea un time step de 1 fs en las simulaciones de dinamica molecular. Dado que este tipo
de movimientos de alta frecuencia no influye en el comportamiento general del sistema,
se puede aplicar una restriccién a fin de eliminar estos grados de libertad, dejando fijos

los enlaces involucrados. Esto permite considerar un time step mayor, de 2 fs.

Una limitacién del método de MD es que los tiempos de las trayectorias obtenidas a

partir de simulaciones computacionales, son por lo general mucho menores a los tiempos
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en los que ocurren los procesos quimicos y fisicos reales de interés (la mayoria de dichos

fendomenos se dan a partir de tiempos superiores a los nanosegundos).

Preparacion y produccion de una simulacién

Para efectuar una simulacion de MD, es necesario determinar en primer lugar la
configuracion inicial del sistema. Esta puede ser obtenida a partir de datos experimentales
o de modelos tedricos, por medio de una minimizacién de energia sobre una geometria
determinada. Por lo general, las velocidades iniciales son seleccionadas de manera aleatoria
a partir de una distribuciéon de Maxwell-Boltzmann a la temperatura elegida para la
simulacion. También pueden ser elegidas a partir de otro tipo de distribuciones, como una

Gaussiana o una distribucién uniforme.

Una vez que se cuenta con la configuracién inicial del sistema y fueron asignadas las
velocidades a los atomos, se inicia la simulacién. Se calcula la fuerza que actia sobre cada
atomo en cada paso, a partir de la derivada de la funcién de energia potencial. La fuerza

ejercida sobre los atomos incluye distintos términos de acuerdo al campo de fuerzas usado.

Equilibracion La primera etapa de una MD se conoce como fase de equilibracion
del sistema. El objetivo de la misma es alcanzar el equilibrio a partir de la configuracién
inicial, para asegurar que las propiedades son calculadas para un sistema en el equilibrio.
El periodo requerido para esta etapa depende del sistema en estudio y de la propiedad que
se desea calcular. Para determinar cuando el sistema alcanza el equilibrio, se monitorean
distintos parametros, como por ejemplo la energia cinética, energia total, las velocidades,
la temperatura y presién. Asi, la energia potencial promedio para el tiempo simulado debe

ser constante, para un sistema cercano al equilibrio.

Produccién Una vez que el sistema ha alcanzado el equilibrio, comienza la etapa de
produccion, en la que se efectiia una exploraciéon del espacio de fase. Durante esta etapa,
se puede extraer informacién para su analisis posterior. Por lo general, las posiciones,
energias y velocidades de las distintas conformaciones se guardan a intervalos regulares
de tiempo, para ser usadas al finalizar la simulacion para el calculo de otras propiedades.
Los tiempos de simulacion dependen del sistema, y de la escala temporal de la propiedad

en estudio.
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1.6.2. Simulacion Estocastica: Monte Carlo

En una simulacién de MD existe una correlacion temporal entre las distintas confi-
guraciones alcanzadas por el sistema durante la trayectoria realizada. Contrariamente, en
una simulaciéon de Monte Carlo, cada configuracion depende tinicamente de su predece-
sora, independientemente de cualquier otra configuracion que haya sido visitada por el
sistema. El método de MC genera configuraciones aleatorias y usa un conjunto de criterios
para decidir cuando aceptar y cuando descartar una nueva configuracion generada. Dichos
criterios aseguran que la probabilidad de obtener una configuracién determinada es igual
al factor de Boltzmann e~V ™)/ksT V(rY) se calcula por medio de la funcién de energia
potencial. De esta forma, las configuraciones de baja energia tendran mayor probabilidad
de ocurrencia que las que posean energias mayores. Para cada configuracién aceptada, se
calculan las propiedades deseadas y al finalizar la simulaciéon, el valor de las mismas se

obtiene por un promedio sobre el niimero de valores calculados, M:
| XN
_ N
(A) = Bi ;:1 A(rY) (1.23)

donde A es una propiedad determinada, y <> indica un promedio sobre microestados.

En una simulacion de MC, se genera una nueva configuracion, alterando aleatoria-
mente una o mas variables del sistema. La energia de la nueva configuracion se calcula
por medio de la energia potencial. Si la energia de la nueva configuracién es menor que
la energia de la configuracion precedente, entonces la nueva configuracién es aceptada.
Si en cambio la energia es mayor, se acepta la nueva con p = e~ (VaEM)=Va(r™))/keT  E)
subindice n se utiliza para indicar la nueva configuraciéon y a para identificar la anterior.
Luego, se genera un nimero aleatorio entre 0 y 1, y se lo compara con el factor de Boltz-
man. Si el nimero aleatorio es mayor, se retiene la configuracién inicial para la siguiente
iteracion, rechazando la ultima configuracion; si el nimero aleatorio es menor, entonces
el movimiento es aceptado y la nueva configuracion se convierte en el proximo estado.
Este procedimiento tiene el efecto de permitir movimientos a estados de mayor energia.
Cuanto méas bajo sea el valor de la diferencia entre energias potenciales, mayor serd la

probabilidad de que el movimiento sea aceptado.



Capitulo 2

Modelos de Solvente

La mayor parte de los procesos quimicos ocurren en un entorno acuoso, motivo por
el cual resulta de gran importancia considerar los efectos del solvente en el estudio de
sistemas bioldgicos a nivel molecular. En particular, la energia libre de solvatacion puede
tener contribuciones significativas a la energia libre de union de un complejo proteina-

ligando. Estos conceptos seran desarrollados mas adelante en esta Tesis.

Para considerar los efectos del solvente, éste puede ser representado usando diferentes
modelos, entre los que se pueden mencionar el modelo de solvente explicito y modelo de
solvente continuo. En el primer caso, se consideran moléculas de solvente individuales,
por lo que este modelo es uno de los mas exactos. Sin embargo, el costo computacional
de tratar el solvente de forma explicita es demasiado elevado, debido al gran ntimero de
moléculas implicadas. Este tipo de modelos es utilizado generalmente en simulaciones de
MD y MC, que emplean FF's para describir el sistema. En este caso, no se incluyen efectos
de polarizacién electrénica mutua entre el soluto y el solvente, debido a que las cargas se

consideran fijas.

En el modelo de solvente continuo se representa al solvente como un medio homogéneo
polarizable, caracterizado por el valor de una constante dieléctrica €, en el que se genera
una cavidad donde se sitia el soluto. Este tipo de modelo es incapaz de modelar efectos
de solvatacion de corto alcance, como por ejemplo enlaces de hidrégeno o una orientacion
preferencial de las moléculas de solvente cercanas al soluto. Los distintos métodos que
emplean este tipo de modelo se diferencian entre si por el tratamiento de la densidad de
carga del soluto, el calculo de la interaccion del soluto con el dieléctrico que lo rodea y la
construccién de la cavidad del soluto®. La representacion del solvente de manera continua
reduce significativamente el costo computacional asociado a los métodos de solvatacién

explicita.

En el presente Capitulo se desarrollan las caracteristicas principales de los modelos de
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solvente continuo, y en particular las pertenecientes al grupo de aproximaciones conocidas
como Carga Superficial Aparente (ASC)*. Dentro de este grupo se encuentra el modelo
de solvente continuo desarrollado por Klamt y Schiiiirman, denominado COnductor-Like
Screening MOdel (COSMO)* que trata el solvente como un conductor, lo que simplifica
considerablemente los calculos. Para solventes de constante dieléctrica alta, el error que
se introduce por esta aproximacion es despreciable. El modelo COSMO puede ser usado
en combinacién con los métodos de QM. Su implementacién eficiente con métodos semi-
empiricos resulta especialmente 1til para tratar sistemas de cientos a miles de atomos,
con un adecuado balance entre eficiencia y precision. Por este motivo, se empled el modelo

COSMO en el presente trabajo de Tesis, para el calculo de energias de solvatacion.

2.1. Energia libre de solvatacién

El proceso de solvatacion consiste, siguiendo la definicién dada por Ben-Naim***, en
transferir una particula de soluto M en una posicion fija en fase gaseosa a una posicion
fija en solucion S, a presion, temperatura y composicién quimica constantes. La energia
libre de Gibbs de solvatacion (AGye,) es el cambio de energia requerido para transferir la
molécula de soluto M entre ambas fases (considerando una concentracién estandar de 1
M para ambos entornos), teniendo en cuenta las interacciones soluto-solvente y el cambio
interno producido en ellos durante el proceso de solvatacion. En particular, si el solvente
es agua, se la denomina energia libre de hidratacion (AGpqa). A efectos del calculo, se

puede expresar como la suma de las siguientes contribuciones®’:
AGhidr = AG(elec + AG(disp + AGcav + ACTYconc (21)

donde AG.. es la energia electrostatica total, que incluye la interaccion del soluto M con
el solvente. El ultimo término de la ecuacién 2.1 tiene en cuenta el cambio de concentra-
cion al pasar de fase gaseosa a fase solucién. Debido a que en los valores experimentales
se usa 1 mol/L tanto para la fase gaseosa como para la fase acuosa, se considera a lo largo
de este trabajo AG . = 0. La componente de dispersién, AG s, representa la contri-
buciéon proveniente de los términos de interaccion dispersion-repulsion entre el soluto y
las moléculas del solvente. La energia libre de cavitaciéon AG.., es un término positivo
que corresponde a la energia requerida para formar una cavidad adecuada para el soluto,
dentro del solvente. Usualmente, estas contribuciones se incluyen mediante un término

denominado energfa libre de solvataciéon no polar, Gy,

AGyp = AGuisp + AG ay (2.2)
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Los términos de la Ec. 2.1 no pueden ser determinados experimentalmente de manera

separada, siendo AGy;q4,- la tnica cantidad mesurable.

Se mencionan a continuacién las caracteristicas mas importantes de los métodos que
emplean un modelo de solvente continuo. Seguidamente se detallan las diferentes formas de
calcular las componentes de AGy;q-, empezando por la energia electrostatica y siguiendo
con los términos de dispersion y cavitaciéon, a los que se denomina contribuciones no

electrostaticas.

2.1.1. Modelo de Solvente Continuo

La metodologia utilizada para modelar el solvente como un continuo se puede dividir
en dos grandes grupos, segin el nivel de teoria empleado para describir el sistema. Un
primer grupo se caracteriza por la descripcién cuantica del soluto, incluyendo la interac-
ci6én con el medio a través de una descripcién continua de este ultimo (métodos continuos
de mecdnica cudntica). Otras aproximaciones describen el soluto como una distribucién
de cargas polarizable clasica, combinada con una descripcién continua del medio que la
rodea (métodos continuos de mecénica clasica). El factor comin para ambos grupos es
el denominado “campo de reaccién”, que es el campo eléctrico generado por el solvente
polarizado, que a su vez influye en la interaccion con el soluto. En adelante se referira a

éste como potencial de interaccion.

Los modelos de solvente continuo se basan en la definicién de un Hamiltoniano efec-
tivo para el soluto M, H M, que de acuerdo a la aproximaciéon de Born-Oppenheimer,
depende de las coordenadas de los N, electrones q=qu,...,qn, y paramétricamente de las

coordenadas de los N,, nicleos, Q=Q,...,Qx, y puede ser expresado como:*’
Huy(q; Q) = Hy(a: Q) + V™ (2.3)

donde [:11(34 es el Hamiltoniano electrénico en vacio y Vint es el campo de reaccién o
potencial de interaccién, que serd definido més adelante. Este depende de las coordenadas
electrénicas, de la geometria del soluto (a través de las coordenadas nucleares), de la
distribucién de cargas total py; (modificada por los efectos del solvente) y del valor de la

constante dieléctrica del solvente e,
Vit =V (q; Q; pua ) (2.4)

La formulacion cuéntica del modelo de solvente continuo requiere el tratamiento
simultaneo de dos tipos de problemas: En primer lugar, el calculo de la distribucion

electrénica py; con nucleos fijos en presencia del campo electrostatico generado por el
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dieléctrico polarizado. Y en segunda instancia, el problema electrostatico de determinar
el potencial de interaccién (th) que a su vez depende también de la distribucion de cargas
pu- Esto se reduce a un problema no lineal dado que el campo eléctrico y el potencial
de interacciéon dependen a su vez de la distribucién de cargas del soluto. La solucion se
puede determinar mediante un proceso iterativo autoconsistente, determinando py; por
métodos cuanticos y resolviendo el problema electrostatico clasico para hallar el potencial.
Por otra parte, los métodos clasicos utilizan dos tipos de aproximacién para resolver el
problema electrostatico: consideracion de cargas fijas (modelos rigidos), por lo tanto el
efecto de polarizacion del soluto se ignora, o consideracion de polarizacién del soluto a

primer orden, mediante una funcién de distribucién para py; (modelos polarizables).

Cavidad La cavidad es un concepto involucrado en todos los modelos de solvente con-
tinuo. La creacién de la misma en el solvente tiene un costo de energia asociado (AG. 4,
en Ec. 2.1). Teniendo en cuenta que las moléculas por lo general son de forma irregular,
se pueden definir dos tipos de cavidad. Ambos se basan en la consideracion de que existen
porciones sobre la periferia de las moléculas que no pueden ser alcanzadas por el solvente.
Se definen asi la denominada Superficie de FEzxclusion del Solvente (SES) y la Superficie
Accesible al Solvente (SAS). La SES, llamada también Superficie de van der Waals, tiene
pequenos huecos en los que las moléculas de solvente no pueden ingresar. Una descripcion
mas adecuada corresponde a la superficie marcada por una particula esférica de solven-
te, de un radio determinado, al rodar sobre la superficie de van der Waals definida por
las moléculas del soluto. Esta superficie es denominada Superficie Accesible al Solvente
(SAS). En la préctica se utiliza en muchas ocasiones la SES en lugar de la SAS dado
que la generacién de esta ultima resulta mas costosa computacionalmente. La forma de
la cavidad es importante para obtener valores de energias de solvatacién comparables a
los valores experimentales. La diferencia conceptual entre ambas cavidades (SES y SAS)

se puede apreciar con mayor claridad en la Fig. 2.1.

2.1.2. Contribucion electrostatica

Una vez que la forma y la dimensién de la cavidad han sido definidas se procede
a resolver el problema electrostatico clasico. El potencial total esta dado por la suma
del potencial generado por la distribucién de cargas del soluto VM, y el potencial de
interaccion V™ (r),

V(r) = VM (r) + Vil(r) (2.5)

Existen diferentes aproximaciones, utilizadas por los métodos clasicos y cuanticos, para
describir el campo de reaccion del solvente y su relacion con pys y resolver asi el problema

electrostatico. Estas se pueden clasificar como® (1) Carga Superficial Aparente (ASC), (2)
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Superficie Accesible al Solvente )
(SAS)

Solvente

{ Molécula de
hN

Superficie Excluyente del
Solvente (SES)

Figura 2.1: Superficie Accesible al Solvente (SAS) trazada por el centro de una particula esférica
que representa la molécula de solvente. La Superficie Excluyente del Solvente (SES) es el contorno
marcado por la molécula de solvente de prueba al rodar por la superficie de van der Waals
generada por las moléculas del soluto.

Expansién Multipolar (MPE), (3) Aproximacion Generalizada de Born (GBA), (4) Carga
Imagen (IMC), (5) Métodos de Elementos Finitos (FEM), y (6) Métodos de Diferencia
Finita (FDM).

En el presente Capitulo nos concentraremos en las metodologias basadas en la apro-
ximaciéon ASC. En este caso el potencial de interaccién V™ (r) se puede describir en

términos de una distribucién de carga aparente o(r;), localizada sobre la superficie de la

Vit (e / P d2 (ry) (2.6)

donde usamos el simbolo r, para el vector posicion a fin de enfatizar que la distribucion

cavidad

de carga se limita a la superficie de la cavidad.

El potencial de la Ec. 2.6 es precisamente el potencial de reaccion. La densidad de
carga o esta relacionada con la constante dieléctrica y el campo eléctrico perpendicular a

la superficie, generado por la distribucién de carga dentro de la cavidad (®;,),

== Vgg, n (2.7)

4rre

Para cavidades esféricas o elipsoidales, la Ec. 2.7 puede ser resuelta de manera analitica.
Para otro tipo de cavidades la misma se resuelve de manera numérica por medio de una

discretizacién de la superficie en un nimero apropiado de elementos finitos. La superficie
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se divide en una suma de elementos finitos de area AA; que contienen una carga ¢ en la
posicién ry, :

G = AAo(ry,) (2.8)

de manera que la Ec. 2.6 se puede reescribir como
‘ 4k
Vit(r) = _ 2.9
0= (2.9

El potencial de interaccién V™ (r) es calculado para la distribucién de carga molecular
(Ec. 2.7). Este potencial se suma al Hamiltoniano del soluto y se procede a resolver la

ecuacion de Schroedinger, *®
70 1 int
(H, + §V ) |[W) = E|¥) (2.10)

donde el operador de interaccion Vit sumado al Hamiltoniano de la molécula o soluto
(HY,) acopla la respuesta electrostatica del solvente con la distribucién de cargas del
soluto, y E es la energia electréonica del soluto méas la contribucién electrostatica a la
energia de solvatacion. El factor % aparece al tener en cuenta la teoria de dieléctricos que
establece que el trabajo de carga para un dieléctrico sujeto a un campo externo es igual
a la mitad de la energia de interaccion. En este caso particular, el trabajo gastado en
polarizar el solvente es equivalente a la mitad de la energia de interaccién soluto-solvente.

La contribucion electrostética se calcula de la siguiente manera
AG e = Gee — E, (2.11)

donde E° es la energfa libre electrostdtica del soluto aislado y G es la energia libre

electrostatica en solucién

E® = (WA}, |0°)
Gele = <\I]|IA{|\IJ> (212)

La funcion de onda ¥ puede ser determinada mediante una minimizacién variacional

del valor esperado de H ,
70 1 int
<\11|HM+§V W) . (2.13)

La funcién de onda del soluto y el campo de reacciéon son mutuamente dependientes y
por lo tanto deben ser optimizados simultaneamente. En la aproximacion de Hartree-Fock

esto se realiza mediante una modificacion de la matriz de Fock, cuyos elementos incluyen
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. ., pint ;. ;-
una contribucién V' para el término monoelectrénico.

~ int
B = 4+ (] V" 1) (2.14)

2.1.3. Contribucion no electrostatica

Para solventes polares como el agua, el término dominante en la interaccion soluto-
solvente es el electrostatico. Sin embargo, existe una importante contribucion a la energia
libre de hidrataciéon que no puede ser despreciada, que proviene de la energia libre de

solvatacion no polar, G,,).

Las distintas metodologias desarrolladas para calcular G,,),, recurren a pardmetros
geométricos del soluto y propiedades generales del solvente. Los términos de dispersion
y cavidad pueden ser calculados de manera separada. En este caso, la componente de
cavitacion se puede calcular siguiendo la teoria de particula escalada de Pierotti para
cavidades esféricas. De acuerdo a este modelo, la energia de formacién de la cavidad estéa
dada por la suma de energias de cavitacién de un atomo aislado, AG .4, (R;), multiplicadas
por el cociente entre la superficie atomica expuesta al solvente, A;, y la superficie total

de la molécula, accesible al solvente 471 R?,

N
A;
AG = Z ym AG.as(Ry), (2.15)

donde R; es el radio del i-ésimo atomo de la molécula de soluto. En esta expresion,
AG .0, (R;) es la energia libre de cavitacion del atomo i calculada segin el formalismo de
Pierotti, A; es la superficie atémica expuesta al solvente del dtomo 7, Ar es la superficie

molecular total expuesta al solvente y IV es el nimero de dtomos total.

De manera analoga, la contribucion de dispersién se puede calcular también como

una suma de contribuciones atémicas individuales:
N N
AG gisp = Z Gaispi = Z%Az' (2.16)
i=1 i=1

donde Gy;spi s la contribucion de la energia de dispersiéon del dtomo 4, a la energia libre

de solvatacion y +; es el coeficiente de tension superficial atémico.

Las Ecs. 2.15 y 2.16 expresan la componente no polar de la energia libre de solvata-
ciéon como una suma de términos correspondientes a atomos individuales. Estos términos
dependen directamente de la exposicion al solvente que tenga cada uno de ellos en la

molécula de soluto.
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Un modelo simplificado incluye las contribuciones de cavitacién y dispersion en un

38

unico término, proporcional al drea superficial accesible al solvente (A),

N
an = Gcav + Gdisp = Z/%Az; (217)
=1

donde A; es el area superficial accesible al solvente para todos los atomos del tipo i y ; es
un parametro atémico de solvatacion determinado empiricamente ajustado con respecto

a valores experimentales de energia libre de solvatacion para cada tipo atémico.

El término no polar puede expresarse también en su forma més simple empleando un
modelo empirico, como el producto del area superficial total de la cavidad A (superficie
accesible al solvente), y un coeficiente de tensién superficial efectivo 7.y mas una constante

empirica b,

N
Gup = Geav + Gaip = 3 _ VA1 +b =7, SASA (2.18)

i=1

Una formulacién més precisa para calcular el trabajo requerido para crear la cavidad
de volumen y forma apropiados, fue desarrollada por Pierotti.** En la presente Tesis se

utiliza una forma simplificada de la formulacién original:*

3y [ R(M)
— RT{—In(1—y)+ 2L
G = R { n( y”l—y(Rm)*

23 () | () @19

donde se introduce la funcién auxiliar y, dada por

v
y = E(QR”“’)BP (2.20)

Los pardametros usados son el cociente de los radios de las esferas rigidas de soluto (R(M))
y solvente (Rg) v la densidad numérica reducida del solvente p = N/V,,,, donde N es

el nimero de Avogadro y V., el volumen molar del liquido.

La antes mencionada contribucion de la energia de cavitacion fue calculada basada
en la teoria de particula escalada desarrollada por Reiss* y adaptada por Pierotti. De
acuerdo a este modelo, la energia de formacion de la cavidad estd dada por la suma de

energias de cavitacion atomicas, AG.,(R;), multiplicadas por el cociente entre el drea
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atomica expuesta al solvente, A;, y el area molecular total de la superficie accesible al

solvente 47w R?,

A
AGcav = —ZAGcav RZ ) 2.21
> G (221)
donde R; es el radio del 7-ésimo atomo de la molécula de soluto. Los términos de cavitacion

atémicos, AG.q,(R;), son calculados por medio de la Ec. 2.19.

Es de esperar que el formalismo de Pierotti de buenos resultados para solutos y
solventes de forma esférica y pequeno tamano. Sin embargo, para solventes de forma no
esférica, es necesario definir un radio efectivo para las moléculas del solvente. Para trabajar
con solutos de forma compleja se puede recurrir a la extension del formalismo de Pierotti

realizado por Claverie.*

2.2. Enmnergia de hidrataciéon en el modelo COSMO

En esta Tesis se empled el método de solvente continuo COSMO. Su principal ca-
racteristica es la representacion del solvente como un medio conductor (¢ = 00), una
aproximacién valida para solventes con € > 1, como el agua'. Esto modifica las con-
diciones de contorno del problema electrostatico, ya que el campo eléctrico se anula en
la superficie de la cavidad. A partir de esta condicion se sigue que la carga superficial
aparente, o, esta determinada por el valor local del potencial electrostatico en lugar de
por la componente normal de su gradiente. Para recuperar los efectos del valor finito de la
constante dieléctrica del medio, la densidad de carga ideal, o*, correspondiente a € = oo,

es multiplicada por una funcién de € adecuada, es decir

o(rs) = f(e)o™(rs) (2.22)

La funcién de escalamiento f(¢), se expresa como

e—1

= (2.23)

con k pequeno.” En el trabajo original sobre COSMO,* Klamt sugiere k& = 0.5 para
moléculas neutras, remarcando que k£ depende de la forma de la cavidad y de la distribucion
de las cargas en el soluto. A partir de las cargas determinadas de este modo para el solvente
y del conocimiento de la distribucién de carga de la molécula se puede calcular la energia

de interaccién entre el solvente y la molécula de soluto.

'La constante dieléctrica del agua tiene un valor de e=78.5.
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Este método emplea los radios atémicos de van der Waals para construir la cavidad
alrededor del soluto. Su precision se puede mejorar significativamente optimizando los
radios atomicos y coeficientes de tension superficial para reproducir la energia libre de

hidrataciéon de moléculas pequenas.

Utilizando ahora el modelo COSMO para determinar la contribucién electrostatica,
se pueden definir los siguientes pasos: la generacion de una cavidad dentro del solvente,
la insercion del soluto no cargado y la generacion de la distribucion de cargas del soluto.
De esta manera la energia libre de hidratacion puede ser expresada en funcién de sus

componentes como*®

AC;hidr(Rsolva Ria v, E) = AG(elec(Rsolva Ria E) + AGdiSp(’ya Rsolva Rz) + (224)
AGcav(Rsalva Rz)

La Ec. 2.24 es la Ec. 2.1 con dependencias explicitas para los distintos parametros.*’

Para determinar la componente electrostatica por métodos cuanticos, la funcién de

onda electronica para el sistema se determina por medio de la ecuaciéon de Schrodinger
(Hy + V™) |T) = E|0), (2.25)

donde Hy es el Hamiltoniano del soluto en fase gaseosa y Vint eg el operador del potencial
de interaccion. Asumiendo que la superficie de la cavidad puede ser discretizada en un
gran nimero N de elementos de superficie, de manera tal que la carga inducida, g,
sobre el elemento de superficie k puede ser considerada una constante a ser determinada
iterativamente, el operador del campo perturbativo se calcula por medio de la Ec. 2.9.

Por tanto, la componente electrostatica de la energia libre de hidratacion toma la forma*

o] Tk 1 Uk Za

AGee = (Hy + 3 ; m) + 3 ; m — (Hp)o (2.26)
donde Z, son las cargas nucleares atémicas del soluto; el tltimo término corresponde a
la energia de la fase gaseosa; las sumas sobre e, a y k, se refieren a los electrones, nicleos
y cargas superficiales, respectivamente; y el valor promedio del tercer término se calcula
usando la funcién de onda de la fase gaseosa. En la Ec. 2.26 se tiene en cuenta el trabajo

realizado para polarizar el solvente.

Al calcular las cargas superficiales con el modelo COSMO, la constante dieléctrica del
medio adquiere un valor € = co. En este caso el potencial electrostatico debido al soluto y
al solvente se anula sobre el la superficie del soluto. Asumiendo que un conjunto de cargas
del soluto Q induce cargas q’ sobre la superficie de la cavidad, el potencial sobre cada

elemento superficial k se puede expresar en forma vectorial como ®=BQ-+Aq’, donde A
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vy B son las funciones de green de superficie-superficie, y superficie-soluto, que dependen
unicamente de la geometria del sistema y de la distribucién de la constante dieléctrica.

La condicién de que ® se anule en cada elemento superficial implica que

qd =—-A"'BQ. (2.27)

Los efectos de tener una constante dieléctrica con un valor finito se pueden recuperar

multiplicando q’ por el factor de escalamiento f(e) (Ec. 2.23),
q=fq (2.28)

La Ec. 2.26 se resuelve de manera iterativa actualizando en cada ciclo el valor de
la carga mediante Ec. 2.27, siendo la funcién de onda ¥ y las cargas superficiales g

mutuamente dependientes.

El valor de los parametros atémicos, radios atomicos, radio del solvente y coeficientes
de tension superficial, modifican tanto la contribucién electrostatica como la contribucion
no electrostatica a la energia libre de hidratacion. En la Parte II correspondiente a los
desarrollos de la presente Tesis se describe el proceso de optimizacion llevado a cabo para

dichos parametros, con el objetivo de mejorar la exactitud del calculo de esta propiedad.



Capitulo 3

Energia libre de union

proteina-ligando

Las macromoléculas involucradas en procesos bioldgicos, como las proteinas, no actian
como entidades estaticas y aisladas.” Por el contrario, en solucion acuosa se encuentran
en constante movimiento y pueden presentar numerosas interacciones con otras proteinas,
acidos nucleicos, membranas, moléculas pequenas y moléculas de solvente. Dichas interac-
ciones usualmente muestran un alto grado de especificidad y una gran afinidad, fenémeno
que se conoce como reconocimiento molecular. Este consiste precisamente en la habilidad
que tienen las moléculas para distinguir una de otra provocando su asociacién o repul-
sion. Fundamentalmente, la gran mayoria de los procesos biolégicos esta relacionada con

la asociacién molecular.

Partiendo de los fundamentos de la termodindmica general, la unién no covalente
entre dos moléculas interactuantes se puede describir mediante el cambio de entalpia y
entropia del sistema, que a su vez contribuyen a la variacion de energia libre de Gibbs

mediante

AG = AH — TAS (3.1)

donde el término entélpico (AH) estd asociado a la contribucién correspondiente a las
interacciones presentes en el sistema y el entrépico (-TAS) estd asociado con las res-
tricciones de movimiento de las moléculas al pasar del estado libre en soluciéon a sus
conformaciones en el estado unido. Los cambios relativos en AG pueden ser interpretados
como una medida de cuan favorable es un proceso y cémo se distribuye el sistema en el
equilibrio entre los estados unido y no unido. La energia libre AG es la diferencia de dos
términos muy grandes (Ec. 3.1) cuya determinacién revela por lo general un problema
de compensacién, de modo tal que resulta de gran importancia la informacién obtenida

a partir del cambio de energia libre total y por otro lado el cambio de sus componentes
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entalpicas y entropicas. Sin embargo, la determinacién precisa de las mismas representa
un desafio para la biofisica computacional, debido a que un céalculo exacto de dichas can-
tidades involucra una correcta descripciéon del modelo fisico subyacente y una exploracién

exhaustiva de la hipersuperficie de energia del sistema.

Se desprende entonces que el conocimiento cuantitativo del proceso de union es esen-
cial para comprender mejor el reconocimiento molecular. Esto requiere una comprension
detallada de las interacciones involucradas, sus contribuciones a la formacién del complejo

y la determinacién de los cambios conformacionales que pueden ocurrir en el mismo.

El objetivo principal de este Capitulo es presentar la comprension actual acerca del
reconocimiento molecular, en el contexto de la asociaciéon proteina-ligando. Se introducen
en primer lugar los fundamentos termodinamicos que gobiernan la asociacién macromo-
lecular en sistemas biolégicos. Esto comprende la definicién de energia libre de unién, de
sus componentes entalpicas y entrépicas, y de las diferentes contribuciones de energia,
con su correspondiente formulacién tedrica. Se menciona también el papel que juega la
flexibilidad de proteina y ligando en la uniéon de ambas partes, asi como los efectos del sol-
vente (desplazamiento y reorganizacién, e interacciones soluto-solvente). En una segunda
parte del Capitulo se describen los métodos computacionales aplicados en la actualidad
para calcular la energia libre de union. Se describen brevemente aquellos que incluyen el
solvente de manera explicita, y se basan en un calculo exhaustivo de la hipersuperficie de
energia, como los métodos Free Energy Perturbation (FEP) y Thermodynamic Integra-
tion (TT), y con més detalle los métodos utilizados en el presente trabajo de Tesis, que
se caracterizan por integrar el solvente de manera continua, recurriendo unicamente al
calculo de energia de puntos extremos. Dentro de estos métodos aproximados, se encuen-
tran el método Molecular Mechanics-Poisson Boltzmann Superficial Area (MM-PBSA) y
el método Molecular Mechanics-Generalized Born Superficial Area (MM-GBSA).

3.1. Enmergia Libre de Union

3.1.1. Entalpia y entropia

La asociacion no-covalente de dos macromoléculas esta gobernada por los principios
de la termodinamica general. La reaccién quimica que nos interesa es la asociacion entre
un receptor, en particular una proteina (P) y un ligando (L) en solucién acuosa, para

formar un complejo proteina-ligando (PL):

P+L=PL (3.2)
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El proceso descripto por la reacciéon 3.2 tiene asociado un cambio en la energia libre de
Gibbs. Esta funcion de estado se puede escribir como la suma de un término entalpico y
un término entrépico (Ec. 3.1), donde AG es el cambio de energia libre de la reaccién,
AH y AS corresponden a los cambios en entalpia y entropia respectivamente y T es
la temperatura absoluta del sistema. La union proteina-ligando es favorable cuando el
cambio total de energia libre es negativo.” Resulta de gran importancia en el estudio
de la asociacion molecular, el conocimiento de la informacién combinada acerca de los
cambios de energia libre, entalpia y entropia del sistema, y no solamente la informacion
acerca del cambio total de energia libre. Esto se debe a que por lo general las componentes
entalpicas y entrépicas son de gran magnitud y de signo contrario conduciendo en algunos
casos a un problema de compensacién. Calculando las contribuciones de manera separada,
se puede obtener una comprensién mas detallada del fenémeno de asociacion representado
por la Ec. 3.2.

La contribucién entélpica a la energia libre de union proviene de los distintos tipos de
interacciones entre las partes, como por ejemplo electrostaticas, de van der Waals, enlaces
de hidrogeno, entre otras. El cambio de entropia, por otra parte, estd asociado con las
restricciones de movimiento que sufren ambas partes al pasar del estado libre en solucion,
al estado unido, y por lo tanto involucra el cambio en los grados de libertad del sistema.
También incluye la entropia del solvente originada por la reorganizacion del mismo luego

de la insercién del ligando en la cavidad formada en el receptor.

La estimacion de las contribuciones entropicas en el proceso de unién proteina-ligando
es uno de los mayores desafios de la biofisica computacional relacionada al calculo de
energia libre de union. Esto se debe en primer lugar a que la entropia requiere en principio
un muestreo del espacio de fases completo y por lo tanto es computacionalmente muy
costoso. En segundo lugar, cuando se considera el cambio de entropia, es claro que una
incerteza pequena en la variacién de este valor (al ser multiplicada por T) se traduce en un
error grande en la energia libre total, por lo que resulta necesario determinar su valor con la
mayor precisién posible. Por iltimo, los términos de entropia (rotacionales, traslacionales,
torsionales, vibracionales) por lo general estan correlacionados, lo que dificulta el célculo
preciso de sus contribuciones de manera separada. En cuanto a los efectos de solvatacion,
tales como la reorganizacion del solvente, el efecto hidrofébico y la pérdidas de moléculas
de agua fuertemente unidas durante el proceso de asociacion, se sabe que éstos pueden
contribuir significativamente a la energia libre de unién, sin embargo es dificil determinar

su valor de manera adecuada.
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3.2. Afinidad de unién y equilibrio

Es importante mencionar que la variacién de energia libre de una reaccién quimica
esta directamente relacionada con la concentracion de reactantes y productos. Se define
la constante de asociaciéon de la reacciéon como el cociente de las concentraciones de cada

componente. En el equilibrio queda determinada por:

Pl o (33)

Koo = [P

donde [Peq, [L]eg ¥ [PL]eq son las concentraciones de equilibrio de proteina libre, ligando
libre y complejo proteina-ligando, respectivamente y C° es la concentracién estandar.
K., es la constante de asociacion en el equilibrio, utilizada para expresar la afinidad de
union de la reacciéon. Su valor puede ser determinado experimentalmente. La constante
de asociacién esta relacionada con la energia libre de union AG por medio de la siguiente
expresion®®: PL

AG—MPL—,uP—uL—i—RTanC (3.4)
donde AG es el cambio de energia libre de la reaccién, 1° es el potencial quimico estandar.
Para las reacciones bioquimicas, las condiciones estdandar se definen generalmente como
25°C (298 K), reactantes y productos presentes a una concentracién de 1 M y presién de
1 atm. La Ec. 3.4 puede ser re-expresada como®™,

o [PL]

AG = AG +RTln[PHL]C’ (3.5)
donde AG® es el cambio de energia libre asociado con la reaccion en condiciones estandar,
R es la constante de los gases, T es la temperatura absoluta. En el equilibrio, asumiendo
que la reaccion ocurre a temperatura y presion constantes, la energia libre de Gibbs alcanza
un valor minimo, de modo que AG = 0. De esta manera, la constante de equilibrio queda

directamente relacionada con el cambio de energia libre de Gibbs estandar,

AG® = —RThK,, (3.6)

Despejando K., se obtiene que,

[PLleq _ _nce/rr
Ko = PLILL = ¢ / (3.7)

La constante de equilibrio de una reaccién se puede calcular de esta manera a partir

de la energia libre estandar, y viceversa. Se puede notar a partir de la Ec. 3.7 que una
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variacion de K., de 10 veces a temperatura ambiente corresponde a una variacion de AG®
de 1.4 kcal-mol~! que es menor al valor de energia libre de un enlace de hidrégeno débil.
Por otra parte, el error en la medicién de la constante de equilibrio es usualmente del 10
al 20 % lo que implica un error en AG® de 0.1-0.25 kcal-mol~1.** Esto indica la necesidad

de una determinacién precisa del valor de energia libre.

En adelante se eliminara el superindice “°” de las cantidades termodinamicas, asu-

miendo siempre que nos referimos a estados estandar.

Al ser un potencial termodinamico, la funcién de energia libre depende tnicamente de
los estados final e inicial del sistema. Como fue mencionado al inicio de este Capitulo, los
estados configuracionales mas importantes de la unién ligando-proteina son el unido y no
unido, que representan precisamente los estados final e inicial del sistema respectivamente.
En este caso, el cambio de energia libre de la reaccién en solucién (AG, s,) puede ser
determinado como:

AGu,sol = G(PL)SOZ - [G(P)sol + G(L)sol] (38)

Una manera de obtener la energia libre del complejo proteina-ligando G(PL)s, re-
lativa a la de proteina y ligando libres en solucién [G(P)so v G(L)soi, respectivamente],
consiste en simular la transferencia de ambas partes separadas en fase gaseosa a la fase en
solucion con la correspondiente reorganizacion del solvente. La diferencia de energia libre
(AG, s01) es dificil de calcular de manera directa, pero se puede determinar aplicando un

ciclo termodinamico como el de la Fig. 3.1, de manera que:

AGu,sol - AC:u,gas + AAGsolv
= AGuges + [AG(PL)M — AG(P) ot — AG(L) ot (3.9)

u,gas

P(gas) + L(gas) ——— p[(gas)

lAG(P)m,‘, l AG(L),,, 1 AG(PL),,

P(sol) + L(sol) —— PL(sol)

u,sol

Figura 3.1: Ciclo termodindmico para calcular la energia libre de unién en solucién para un
ligando (L) que se une a una proteina (P) para formar un complejo (PL).

donde AG,, 445 corresponde a la energfa libre de unién entre proteina (P) y ligando
(L) en fase gaseosa y AG(P)sow, AG(L)sory ¥ AG(PL)so1 son los términos de energia
libre de solvatacion de la proteina libre, ligando libre y complejo proteina-ligando, res-

pectivamente. La Ec. 3.9 muestra como la energia libre de unién se puede descomponer
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en un término de interaccion en fase gaseosa y contribuciones de solvatacion del complejo

proteina-ligando y las partes interactuantes no unidas.

3.2.1. Formulacion desde la Termodinamica Estadistica

Partiendo de la termodinamica estadistica se puede obtener una formulacion tedrica
méas rigurosa de la energia libre de union. El cambio de energia libre estandar, de la
asociacion en solucién acuosa de una proteina (P) y un ligando (L), P+ L &= PL, puede
ser expresado como el cociente de las integrales de configuraciéon®,

C° ZPL

AG = —RTID<@ ZPZL

) + P°AVp, (3.10)

donde AG es la energia libre de unién del complejo proteina-ligando en condiciones
estandar, R es la constante de los gases, T es la temperatura absoluta, C° es la concentra-
cion estandar y P°AVpy es el trabajo presién-volumen asociado al cambio de dimension
del sistema al pasar de dos moléculas libres al complejo unido. Este ultimo término es

generalmente despreciable en agua a 1 atm.

La integral de configuracién Z, se puede expresar como®™

Zy = / J(q)e PE= D dq (3.11)

donde q representa el conjunto de 3N-6 coordenadas internas, J(q) es el Jacobiano de
la transformacién de coordenadas cartesianas a internas, f = 1/kT y E.(q) = U.(q) +
W.(q), donde U,(q) es la energia potencial de las especies X en fase gas, y W,(q) es la
energia de solvatacion efectiva de X, que incorpora los efectos de grados de libertad del
solvente. Aparte del término presién-volumen, W, (q) representa el trabajo de transferir
el soluto X en la conformaciéon (q) de la fase gas al solvente. Cuando consideramos el
complejo PL, el conjunto de coordenadas internas incluye las de L, P, y las seis coordenadas
externas relativas ¢ de L con respecto a P, por lo tanto q = ({,qp,q;). En ese caso, la
integral de configuracion en la Ec. 3.11 incluye las configuraciones para P y L cuando

estan unidos.

Asumiendo que en el complejo los grados internos de libertad accesibles de las partes
(P y L) estan débilmente acopladas con los movimientos relativos de traslacién y cuerpo

rigido rotacional, la energia se puede separar como®’,

Epr(¢,ap.qr) = Epr(¢) + Epr(ap,ar) (3.12)

Un observable macroscépico se puede calcular como un promedio sobre la cantidad mi-
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croscopica correspondiente pesada por la distribucion de probabilidad de Boltzmann, que
en este caso estard dada por p(q) = exp(-SE(q)/Z) para una configuracién q determina-
da. Generando una coleccién representativa de configuraciones, la suma sobre todos los
estados se puede aproximar por un promedio sobre un conjunto finito de configuraciones.
Este conjunto de configuraciones es denominado “conjunto estadisitico” (del inglés, en-
semble). Teniendo en cuenta la hipdtesis ergddica, y reemplazando la energia dada por la
Ec. 3.12 en la Ec. 3.11, la energia libre de unién de un complejo proteina-ligando (Ec.

3.10) se puede re formular como una suma de contribuciones aditivas independientes™,
AGPE = A(U) + AG*" — TASRE — TAS™ (3.13)

donde (...) representa un promedio sobre el ensamble, AG*" es el cambio en energia
libre de solvatacién, y el cambio de entropia se separa en un término que representa la

asociacién de cuerpo rigido ASRB y otro término asociado a los grados de libertad internos
St “dados por

1 ce
AS™ = —(Epr) + Rln(@zRB) (3.14)
BB — /e_BEPL(C)dC (3.15)
S™ = —R / J(q)p(q)lnp(q)dq (3.16)

La integral de entropia interna (Ec. 3.16) estd relacionada con la entropia confor-
macional asociada con el nimero de rotdmeros accesibles y la entropia vibracional del
sistema. Se debe mencionar que el cambio en la entropia del solvente esta incluida en el

término AG*=W.

Existen otras formas de particionar la energia libre de unién en componentes aditivas
partiendo de la deduccién de la Ec. 3.13. Este tipo de aproximaciones es utilizado por
métodos que recurren a campos de fuerza de mecanica molecular para determinar las
componentes, por lo que se las conoce como tipo Force Field. Se pueden considerar por
ejemplo, las contribuciones electrostéticas y las de solvatacion, calcular cada una de ellas
y combinar los resultados para obtener el cambio de energia libre. Segtin la naturaleza de
las interacciones y la importancia que tiene cada una de ellas para un sistema particular
de estudio, se adoptan diferentes componentes para la energia libre de unién como por
ejemplo,

AGy 500 = AGint + AGeons + AGgory — TAS (3.17)

La Ec. 3.17 tiene en cuenta de manera explicita las interacciones proteina-ligando
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que surgen de la cercania entre ambas partes (AG,;), los cambios conformacionales en la
proteina y el ligando durante el proceso de union (AGe,,r). Se puede notar que la suma
de los dos primeros términos es equivalente al primer término de la Ec. 3.13. Se consideran
también la contribucién debida a la influencia del solvente (AGy,,) ¥ la entropia asociada

a las restricciones de movimiento generadas por la unién de ambas partes (AS).

Se mencionan a continuacién distintos tipos de interacciones cuyas contribuciones a

la energia libre de unién son significativas.

Energia electrostatica Las interacciones electrostédticas involucradas en el pro-
ceso de unién de un complejo proteina-ligando se pueden clasificar como: carga-carga,
carga-dipolo y dipolo-dipolo. En los métodos que emplean una descripcién basada en
Mecanica Molecular usualmente se utilizan cargas puntuales para representar el sistema.
En este caso las interacciones electrostaticas tipicas carga-carga son aquellas que se ge-
neran entre atomos cargados, grupos funcionales del ligando o cadenas laterales de la
proteina, como las cargadas positivamente (grupos amino, lisina, arginina, histidina) y
cargadas negativamente (grupos carboxilos, grupos fosfatos, grupos acidos). Las mismas
tienen una influencia importante en el cambio de entalpia asociado con el proceso de

union.

Interacciones de van der Waals Son de gran importancia para la estructura e
interaccién de moléculas bioldgicas, y en particular para la union de un complejo proteina-
ligando. Las fuerzas de van der Waals pueden ser tanto atractivas como repulsivas. Las
primeras involucran dipolos inducidos que se generan por las fluctuaciones de densidades
de carga que ocurren entre atomos cercanos neutros que no estan unidos por enlaces
covalentes. Las interacciones repulsivas ocurren cuando la distancia entre dos atomos
resulta muy pequena, debido al principio de exclusién de Pauli. Entre todos los tipos de
interaccion intermolecular, las de van der Waals son las mas débiles. Varian en un rango de
0.5 a 1.0 kcal-mol™! (de 2 a 4 kJ-mol™') para interacciones dtomo-adtomo.* Sin embargo,
debido a la gran cantidad de interacciones de este tipo que ocurren en la formacién de un

complejo proteina-ligando, su contribucion total a la energia libre resulta significativa®.

Enlaces de hidrégeno Los enlaces de hidrégeno son interacciones atractivas no
covalentes entre un hidrégeno unido covalentemente a un grupo electronegativo (“donor”),
y otro atomo electronegativo como un oxigeno o nitrégeno (“aceptor”). Una caracteristica
particular de este tipo de interacciones es que la distancia interatémica entre los dtomos
involucrados es menor a la suma de sus radios de van der Waals y por lo general involucran

un numero limitado de partes interactuantes. Esto se puede interpretar como un tipo de
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valencia. Este tipo de enlace direccional es crucial para las moléculas bioldgicas, ya que
tiene una gran importancia en la determinacién de sus estructuras tridimensionales y
de sus asociaciones intermoleculares. La fuerza de un enlace de hidrégeno en sistemas
biol6gicos varfa entre 1y 3 kecal-mol™ (4-13 kJ-mol™!), siendo menor a la de los enlaces
i6nicos o covalentes (aproximadamente 100 kcal/mol para un enlace covalente hidrégeno-
carbono).” Sin embargo, por el mismo hecho de ser una interacciéon débil, se pueden
romper y volver a formar rapidamente en un proceso de union, lo que facilita la asociacion
macromolecular y la actividad biolégica. Otro factor que aporta gran importancia a este
tipo de interacciones es su especificidad. Esta se relaciona con las reglas geométricas que
debe cumplir un enlace de hidrégeno, como ser sus orientaciones, longitudes y preferencias

angulares.

3.3. Calculos de energia libre de unién

En la ultima década se han realizado numerosos esfuerzos con el proposito de alcanzar
mayor precisién en el calculo de la energia libre de unién, de manera computacionalmente
eficiente. Esto ha sido potenciado por el incremento exponencial de recursos computacio-
nales, que se tradujo favorablemente en innovaciones metodoldgicas. Al mismo tiempo,
es posible estudiar una mayor cantidad de sistemas debido dichos avances. Sin embargo,
los calculos de energia libre y concretamente su aplicacién a sistemas macromoleculares
siguen siendo problematicos por distintos factores, entre los cuales se pueden mencionar:
el modelo de energia subyacente, el tamano del sistema de interés (usualmente miles de
atomos) y la flexibilidad, ya que se basan en la exactitud de la funcién de energia po-
tencial del sistema y en una exploraciéon exhaustiva de la hipersuperficie de energia. Otro
gran desafio viene dado por la dificultad en el tratamiento del solvente, que involucra
la correcta descripcién de la influencia de las moléculas de agua del sitio de unién y un

modelo de solvente continuo suficientemente preciso.

3.3.1. Meétodos computacionales

En los ultimos 20 anos se ha visto un avance considerable en el desarrollo tedrico y de
algoritmos para el cdlculo de afinidades de unién, que van desde estimaciones rapidas para
ser usadas en un contexto de High Throughput Docking (HTD) hasta los calculos mucho
mas lentos pero de mayor precision, como los de simulaciones de dindmica molecular
basados en campos de fuerza clasicos, como FEP. Para energias libres de union relativas,
los mismos pueden alcanzar una precisién de alrededor de 1.2 kcal mol~!.* Los métodos

TI también se encuentran dentro de este grupo. A pesar de la precision que alcanzan, son
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computacionalmente costosos. La mayoria de estas aplicaciones se basan en campos de
fuerzas de mecédnica molecular, pero en los ultimos anos se han desarrollado y aplicado
de manera exitosa, métodos de mecanica cuantica para sistemas biomacromoleculares en

18,56,60,61

el contexto del diseno y descubrimiento de nuevos farmacos

La verdadera potencialidad de los métodos de energia libre es que las diferencias en
energfas libres pueden ser obtenidas con una precisién estadistica de pocas kcal/mol, a
un costo computacional razonable. La correlacién con los valores calculados experimen-
talmente para la afinidad de unién dependerd de la correcta descripciéon de la superficie

de energia.

3.3.1.1. Perturbacién de Energia Libre (FEP)

Este método se utiliza para calcular diferencias de energia libre entre dos estados
de una simulacién de dinamica molecular, considerando el solvente de manera explicita.
Estos dos estados pueden ser por ejemplo una proteina y un ligando en su estado libre
(A) y un complejo proteina-ligando (B), o dos complejos proteina-ligando con ligandos

diferentes.

La diferencia de energia libre puede ser directamente calculada por la ecuacion de
Zwanzig,

AG = _%111(6—6((195(pvR)—EA(p,R))> (3.18)
donde A y B representan los dos estados, AG es la diferencia entre energias libres de
ambos estados, § = 1/kgT donde kp es la constante de Boltzmann y T es la tempera-
tura absoluta, E es la energia del sistema y (...) denota el promedio sobre el conjunto
estadistico. Para efectuar el calculo se introducen estados intermedios entre A y B, que
pueden ser descriptos en términos de un parametro de acoplamiento A (0 < A < 1). La
aproximacién mas simple consiste en efectuar una interpolacion lineal, pero también se

pueden utilizar otras relaciones mas complicadas,*®
Eyx=MEp+ (1 —=XN)Ej4 (3.19)

El niimero de estados intermedios se elige de manera tal que el promedio sobre el ensamble
se realice sobre cambios de energia comparables a kgT'. El cambio de energia libre entre
dos puntos vecinos estara dado por la Ec. 3.19, y el cambio total de energia serd la suma
de dichos términos:

AG = —%1n<eﬁ<AEA>>> (3.20)

El método FEP ha sido ampliamente utilizado para calcular diferencias de energia

libre.®*** Sin embargo, la convergencia de este tipo de célculos es critica. El principal
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problema esté relacionado con la dificultad de muestrear el espacio conformacional, sobre
todo para sistemas grandes como proteinas, debido a un solapamiento insuficiente de las
densidades de espacios de fase involucradas. FEP converge adecuadamente sélo cuando
la diferencia entre los dos estados es suficientemente pequena; esto requiere usualmente
que la perturbacion se divida en un conjunto de pequenos pasos que son calculados de

manera independiente. Esto implica un costo computacional muy alto.

3.3.1.2. Integracién Termodindmica (TT)

Dada una funcién de energia como la de la Ec. 3.19, tanto la funcién de particion

como la energia libre seran funciones del parametro A,
G(\) = —kgTInZ(\) (3.21)

Diferenciando la Ec. 3.21 con respecto a A y realizando la integral entre los estados final
e inicial del sistema, X
G(1) — G(0) = / <5E—()\)>d>\ (3.22)
0 o\
donde se ha empleado el promedio sobre el ensamble. El lado izquierdo de la Ec. 3.22 es
la diferencia de energia libre, mientras que el lado derecho se puede aproximar por una
suma discreta, de modo que:

GB) -G =Y <5§—E\)\)>A/\i (3.23)

i
El uso de la ecuacién 3.23 para calcular diferencias de energia libre AG se conoce como
Integraciéon Termodindmica (TT).*” A diferencia de FEP, T1I se basa en un promedio sobre
la derivada de la funciéon de energia con respecto al parametro de acoplamiento A, y no en
un promedio sobre diferencias finitas de las funciones de energia. El costo computacional
de realizar el promedio es despreciable comparado con el costo de generar el ensamble,

y por lo tanto el mismo ensamble puede ser usado para calcular la diferencia de energia
libre ya sea por la Ec. 3.20 o la Ec. 3.23.

3.3.1.3. MM-PBSA/MM-GBSA

Un problema fundamental de los métodos FEP y TI es su gran demanda computacio-
nal, sumado a la dificultad que tienen para alcanzar la convergencia. El poder de cémputo
que requieren esta relacionado con dos factores principales. El primero es el tratamiento
explicito del solvente y el segundo es la exploracién exhaustiva de la hipersuperficie de

energia potencial que se realiza para determinar la diferencia de energia libre entre dos
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estados del sistema. Una alternativa atractiva a estos métodos computacionalmente in-
tensivos son los denominados métodos de puntos extremos, que consideran inicamente los
estados final e inicial en los calculos de energia libre. Al igual que FEP y TI, se derivan de
primeros principios. Una diferencia importante es que la contribucién del solvente se tie-
ne en cuenta utilizando métodos de solvente continuo. Estas aproximaciones representan
entonces un compromiso entre eficiencia y precision. Los métodos Molecular Mechanics
Poisson-Boltzmann Surface Area (MM-PBSA) y Molecular Mechanics Generalized Born

Surface Area (MM-GBSA) son los mas cominmente utilizados.

En MM-PBSA/GBSA la energia libre de un complejo proteina-ligando se calcula
empleando una ecuacién de tipo Force Field (Ec. 3.13). Por lo general los cdlculos se
basan en un conjunto conformacional generado por simulaciones de Dindmica Molecular
(MD) con solvente explicito. De esta manera se incluye en el célculo de energia libre
el cambio conformacional del sistema. Una vez efectuada la simulacién computacional,
se realiza una re-evaluacién de energia usando un modelo de solvente continuo, sobre las

estructuras del conjunto conformacional extraidas de la trayectoria de dindmica molecular.

En la préctica, se calcula la energia libre de un complejo y sus componentes, siguien-
do la aprozimacion de trayectoria unica (Fig. 3.2). Esta consiste en realizar una unica
simulacion de dinamica molecular y extraer de la misma las conformaciones del complejo
proteina-ligando, por lo que las conformaciones de las partes individuales en el estado
libre se obtienen eliminando la proteina o ligando de cada una de las configuraciones,
correspondientemente. A pesar de que en este caso no se tiene en cuenta la flexibilidad
conformacional que ocurre durante la unién, esta aproximacién conduce a resultados pre-
cisos siendo mas adecuada para sistemas en los que no se esperan encontrar cambios

conformacionales significativos entre las estructuras unida y no unida.™

Una vez realizada la simulacién de MD, la energia libre de unién se calcula para
cada conformacion como la diferencia dada por la Ec. 3.13. La energia libre para cada

componente individual G(PL)y, G(P)sot v G(L)sor se aproxima de la siguiente manera:
G(X>sol = FEum + Georo — TS (324)

donde X=PL, P o L. La energia libre en vacio Fysy; se determina a partir de un campo

de fuerzas de mecéanica molecular para cada componente. La energia libre de solvatacion

ppol

Glsolv, S€ puede separar en una componente polar (G4

) y una no polar (G.%, ), donde la
primera se estima a través de la solucion de diferencias finitas de la ecuacion de Poisson-
Boltzmann (PB) usando un modelo de solvente continuo. El método MM-GBSA utiliza
el modelo de solvente basado en la teoria de Born Generalizada (ver Cap. 2). El término
G;‘;l” se calcula por medio de la aproximacion Gamma SASA definida en el Capitulo 2

(Ec. 2.17). Por tltimo, la contribucién de la entropia puede ser determinada mediante un
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andlisis de modos normales o anélisis quasi-arménico para la componente vibracional (Ec.

3.16) mientras que para la componente roto-traslacional se puede utilizar la Ec. 3.14.

Estructura PL
inicial gas
Simulacion

DM G PLsml

Extraccion de
“fotos” </l\‘

¢ & °

Cilculo l
MM-PBSA AG

Figura 3.2: Calculo MM-PBSA para determinacién de energia libre de unién de acuerdo a la
aproximacion de trayectoria Unica.

La Ec. 3.13 puede ser aplicada entonces para calcular las energias libres MM-PBSA
y MM-GBSA en una trayectoria de dindmica molecular de un complejo proteina-ligando.
Para ello se extraen de dicha simulaciéon un grupo de estructuras o configuraciones y se
eliminan las moléculas de agua e iones. La seleccion se realiza con un intervalo de tiempo,
definido previamente de manera de garantizar que no estén correlacionadas.” Se emplea
para el calculo de energia la aproximaciéon de trayectoria tinica mencionada en la Seccion
anterior, por lo que las conformaciones de ligando y proteina libres se obtienen a partir del
complejo de la trayectoria de dinamica molecular eliminando la proteina o ligando de cada
una de las configuraciones. En esta aproximacion, la energia de deformacién de proteina
y ligando se desprecian. Bajo estas condiciones se ha demostrado que la aproximacion de

trayectoria unica reduce el ruido en célculos de puntos extremos.



Capitulo 4

Cribado Virtual

En el largo proceso del descubrimiento de un farmaco, resulta de gran importan-
cia contar con técnicas que permitan identificar en forma temprana, compuestos que se
unan a un determinado blanco terapéutico, partiendo de grandes librerias quimicas. A
principio de los anos 90’, las técnicas experimentales de Cribado de Alto Rendimiento
(High Throughput Screening, HTS) fueron introducidas en la industria farmacéutica co-
mo una técnica innovadora que permitiria realizar ensayos de actividad biolégica de un
gran numero de compuestos contra un receptor determinado, de manera rapida y eficaz.
Sin embargo, fueron apareciendo distintas debilidades con el tiempo, como un bajo ren-
dimiento y un alto costo debido a un gran ntmero de falsos positivos (FP) detectados
(moléculas que no se unen al receptor, identificadas erréneamente como ligandos), y a que
muchos compuestos seleccionados en este proceso fallaban en la etapa de optimizacion,
debido a propiedades farmacocinéticas inadecuadas®. Esta baja tasa de éxito, junto con
el costo econémico de estas técnicas, hicieron que pierdan parte del protagonismo de la
década pasada. Al mismo tiempo, el diseno de farmacos asistido por computadoras co-
menzd a cobrar mayor importancia, favorecido por el desarrollo tedrico de técnicas de

modelado molecular, avances en los algoritmos y mayor capacidad de cémputo.®

Aparecen asi a finales de los 90’ las técnicas de Cribado Virtual (CV), conformadas
por un conjunto de métodos computacionales empleados con la finalidad de seleccio-
nar/identificar a partir de un grupo de cientos de miles de moléculas, aquellas que tienen
mayor probabilidad de unirse a un receptor determinado, priorizando las mismas para
su posterior sintesis y evaluacién experimental.? De esta manera, el CV representa un
complemento al HT'S y un criterio para la priorizacién de la sintesis y/o la adquisicién
de quimiotecas (bases de datos moleculares). Estas técnicas son econémicas, répidas y,
hoy dia, permiten considerar un nimero de compuestos in silico del orden de millones
(cifra prohibitiva experimentalmente). Tipicamente en un proceso de CV, una quimioteca

virtual que contiene unas 10%-10® estructuras es sucesivamente filtrada y reducida a una
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coleccion de unas 100-1000 moléculas.

Los métodos computacionales de CV se pueden dividir en dos grandes grupos:* los
basados en la estructura de ligandos conocidos (Ligand-Based Virtual Screening, LBVS), y
basados en la estructura del receptor (Structure-Based Virtual Screening, SBVS). Resumi-
damente, podemos decir que LBVS toma como punto de partida la estructura de un ligan-
do y realiza una buisqueda de candidatos dentro de una libreria quimica virtual, en funcion
de la semejanza que posea con el mismo, asumiendo el principio de propiedad-semejanza.
Dicho principio establece que moléculas similares tendréan propiedades similares,™ lo que
significa que se debe contar de antemano con al menos una molécula o grupo de moléculas
que se unan al blanco biomolecular. Por otro lado, SBVS toma en cuenta el conocimiento
acerca de la estructura tridimensional (3D) del blanco -obtenida ya sea experimentalmente

o de manera computacional- para identificar compuestos activos contra el mismo.

En este Capitulo se describen ambos métodos LBVS y SBVS, poniendo un mayor
énfasis en este ultimo, que fue utilizado en la presente Tesis. Se describen més adelante los
pasos comprendidos en una implementacion de un protocolo de SBVS para la busqueda
de un farmaco lider, haciendo hincapié en los tipos de funcién de scoring utilizadas por
los métodos actuales. Luego se define una métrica cominmente usada para evaluar la

calidad de un método de CV.

4.1. LBVS

En este tipo de métodos se utilizan las propiedades topoldgicas, farmacoféricas, y
fisicoquimicas de ligandos conocidos para identificar moléculas en una base de datos, que
puedan unirse a un determinado receptor. Lo que se determina es la similitud de los com-
puestos, con respecto a compuestos activos de referencia contra un receptor determinado,
o que muestra propiedades de interés. Este tipo de métodos resulta menos costoso que los
basados en la estructura del receptor. Por este motivo, se emplean principalmente cuando

el nimero de moléculas de la base de datos inicial es muy grande.

4.1.1. Métodos basados en similitud

Una forma de realizar la busqueda de similitudes entre compuestos es utilizar patrones
en la estructura de los mismos para compararlos. Luego se realiza la asignacién de un
puntaje a cada molécula de la base de datos, de acuerdo a la similitud con el ligando, que
permite generar una lista ordenada o ranking, dejando en los primeros puestos aquellas
con mayor probabilidad de ser activas. Estas son priorizadas para su posterior sintesis o

adquisicion, seguida por una evaluacién experimental.
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Otro tipo de métodos que se basa en el principio de similitud efectiia una compara-
cion entre potenciales electrostaticos. Utilizando el potencial electrostatico de un ligando
de referencia, se pueden encontrar moléculas de una base de datos que posean una distri-
bucién electrostatica similar, y que por lo tanto puedan complementarse con el entorno
electrostatico del receptor. Esto implica que pueden tener probabilidades de generar una

accion contra el mismo.

4.1.2. Farmacoéforos basados en ligandos

Se denomina farmacéforo al conjunto de caracteristicas necesarias para asegurar
la interaccién 6ptima con un determinado receptor conduciendo (o bloqueando) una res-
puesta biolégica. A los farmacdéforos obtenidos a partir de un grupo de ligandos se los
denomina, farmacdforos basados en ligandos. Estos incorporan caracteristicas comunes a
un conjunto de ligandos que presentan actividad biolégica contra un blanco terapéutico
comun. Se asume entonces, que dichas caracteristicas son responsables de la actividad del
ligando, y el farmacéforo es empleado para buscar moléculas que tengan una distribucion

similar de caracteristicas en la libreria quimica que sera utilizada en el CV.

En este trabajo no nos concentraremos en este tipo de metodologias, por lo que se
refiere al lector a las recientes revisiones que se han realizado sobre las mismas [71, 72],

para una profundizacién del tema.

4.2. SBVS

A pesar de que usualmente compuestos similares poseen actividades similares, puede
ocurrir que algunas modificaciones en un compuesto pueden perjudicar las interacciones
proteina-ligando, conduciendo a una pérdida de actividad. Si el principio de similaridad
fuera aplicado en casos de este tipo, las predicciones probablemente serian equivocadas.
Para evitar este tipo de problemas que pueden aparecer en los métodos basados en ligan-

dos, es importante considerar la informacion que se puede obtener del receptor.

Los métodos SBVS se utilizan en los casos en los que la estructura 3D de un blanco
se encuentra disponible, ya sea de manera experimental o por medio de un modelado
por homologia. Una de las ventajas de este tipo de métodos con respecto a LBVS, es
la posibilidad de encontrar candidatos a farmacos novedosos, ya que la bisqueda no se
realiza en funcién de ligandos pre-existentes. Por otro lado, también permite determinar,
al menos en principio, la estructura del complejo receptor-ligando, lo cual resulta de gran

utilidad para la etapa de optimizacion del lider.
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Dentro de los métodos basados en la estructura del receptor, se pueden mencionar
el docking molecular (DM), al cual nos referiremos con més detalle en este Capitulo, el

diseno de novo y el método de farmacdforos basado en la estructura.

El método de docking de proteina-ligando es una de las técnicas méas empleadas en el
cribado virtual y en el diseno racional de farmacos. Esta metodologia utiliza la estructura
tridimensional de la proteina para predecir de qué manera se unen los compuestos de una
libreria quimica en el sitio de uniéon. Después de efectuar la bisqueda conformacional,
se asigna un puntaje o score a la pose con el proposito de generar un ranking para
las moléculas de la base de datos. De esta manera, se impone un filtro estructural en
una libreria quimica, con el objetivo de priorizar moléculas para su sintesis y evaluacion

experimental.

El diseno de novo consiste en tomar un determinado grupo quimico (al que se deno-
mina fragmento) y colocarlo en el sitio de unién de un receptor. Luego, este fragmento se
somete a un proceso de docking y scoring, es decir una buisqueda de la mejor conforma-
cién a la que se le asigna un determinado puntaje de acuerdo a su afinidad. El proceso
continia uniendo el fragmento a otros y repitiendo el paso anterior, o bien haciéndolo
crecer en el espacio disponible que se tenga. La principal ventaja de este método es que
se pueden disenar compuestos nuevos, pero que pueden presentar dificultades a la hora

de sintetizar los mismos.

Por 1ltimo, la busqueda de farmacdforos basados en la estructura, es similar al proceso
de farmacdéforos basado en ligandos. La principal diferencia radica en la manera de obtener

la distribucién de caracteristicas.

SBVS basado en DM

Para realizar un proceso de SBVS basado en docking, se deben considerar los siguien-

tes pasos:
= Construccion de la libreria de compuestos
= Preparacién de la proteina
= Definicion del sitio de unién
» Busqueda conformacional (etapa de docking)
» Asignacién del puntaje a la pose de cada molécula (etapa de scoring)
» Re-scoring y optimizacion

» Seleccidon de hits
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4.2.1. Construccion de la libreria de compuestos

Para poder realizar un cribado virtual es importante contar con una libreria quimica
virtual de compuestos lo més diversa posible. Actualmente existen mas de 15 bases de da-
tos quimicas publicas disponibles, conformadas por varios miles a millones de moléculas.
Entre las mas conocidas, se pueden mencionar ChEMBL,™ con 1,4 millones de compuestos
y ZINC™ que contiene 230 millones de moléculas disponibles comercialmente con estructu-
ras 3D y 750 millones en formato 2D. En un proceso de cribado virtual resulta demasiado
costoso computacionalmente evaluar tanta cantidad de compuestos. Puede ocurrir que
dentro de esas librerias se encuentren moléculas con propiedades no deseadas y que por
lo tanto no pasen la etapa de optimizacion del lider. Por lo tanto, es comun efectuar un
filtro en dichas librerias antes de realizar los calculos de docking. Dentro de estos filtros
se pueden mencionar, por ejemplo, aquellos que descartan compuestos reactivos, toxicos,

o que pueden tener propiedades fisicas desaconsejables como baja solubilidad.

4.2.2. Preparacién de la proteina

La estructura tridimensional de la proteina se extrae usualmente de la base de datos
Protein Data Bank (PDB).™ Antes de realizar un SBVS se debe preparar la proteina
de manera cuidadosa, teniendo en cuenta distintas consideraciones. En primer lugar es
necesario agregar atomos de hidrégeno a la proteina que, por lo general, no estan resueltos
en las estructuras de rayos-X. Las posiciones de dichos atomos deben asegurar que se
alcance el patrén de enlaces de hidrogeno mas favorable. Esta etapa requiere fijar el estado
de protonacién correcto de residuos ionizables que pueden encontrarse en la region donde
se une el ligando al receptor, y por lo tanto pueden modificar el resultado del docking.
Por lo general, una vez agregados los hidrogenos, se debe minimizar la estructura para
resolver eventuales choques estéricos entre atomos cercanos. Por otro lado es importante
determinar de manera correcta la orientaciéon y estados de protonacion de los residuos
His, que pueden encontrarse en una conformacién neutra o cargada. La orientacién de
atomos pesados de los residuos Gln y Asn debe ser examinada con cuidado, debido a
que los atomos de oxigeno y nitrogeno en dichos residuos pueden presentar posiciones
ambigiias. También es importante corroborar la correcta asignacion de cargas efectuada

para los residuos Asp, Glu, Lys, Arg e His.™

4.2.3. Determinacion del Sitio de Unidn

Una vez que la estructura de la proteina ha sido preparada se debe identificar el sitio

de unioén, es decir la regién donde se unen los ligandos a la proteina, para delimitar la
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zona en la que se realizard el docking de compuestos. En los complejos con estructura
cristalografica conocida, el sitio de union se puede identificar facilmente como la region
que comprende los residuos situados a una determinada distancia del ligando. En caso de
no contar con dicha estructura, o si se tiene en cambio la estructura de la proteina crista-
lizada sin ligandos, se puede recurrir a datos experimentales disponibles, o a programas

77,78

especificos para la determinacion del mismo.

Los limites de la region de la proteina en la cual se debe realizar el docking de cada
molécula, restringen el espacio ocupado por las poses. Esto puede tener consecuencias en
la eficiencia del método en general. Si la region seleccionada para efectuar la bisqueda
conformacional es muy pequena, puede ocurrir que algunos potenciales ligandos de la
base de datos, al ser de mayor tamano no se puedan ubicar correctamente y por lo tanto
sean descartados de manera errénea. Por el contrario, si el sitio es demasiado grande
el método puede tomar mucho tiempo evaluando regiones del espacio conformacional

Innecesariamente.

4.2.4. Docking Molecular en CV

La parte computacionalmente mas demandante de un SBVS corresponde al docking
de moléculas de la libreria quimica en el sitio de unién del receptor. Esta metodologia,
intenta simular de manera computacional lo que ocurre en un proceso de reconocimiento
molecular. El Docking Molecular ha sido ampliamente utilizado para determinar el modo
de unién (o pose) de moléculas pequenas en complejo con un receptor. Sin embargo,
uno de sus mayores potenciales esta en su aplicacién en un proceso de alto rendimiento
(High Throughput Docking, HTD). En este tipo de metodologias, se pueden identificar
dos etapas: primero se realiza una exploracion de las diferentes conformaciones que puede
adoptar una molécula pequena en el sitio de unién del receptor mediante la modificacion
de sus posiciones y orientaciones, con el objetivo de predecir la(s) pose(s) de preferencia, es
decir la(s) més estable(s) para la formacién del complejo (etapa de docking). Idealmente, la
pose correcta corresponde al minimo de energia en la hipersuperficie de energia potencial.
Una vez seleccionada la pose de preferencia para cada molécula de la libreria, una funcion
de scoring (FS) asigna un puntaje (score) que permite evaluar la calidad de dicha pose
con respecto a las demas de la base de datos, generando de este modo una lista ordenada o
ranking (etapa de scoring). Las moléculas ubicadas en los primeros puestos, serdn las que
tengan mayor probabilidad de unirse al receptor. Se puede decir entonces que, la etapa de
docking discrimina entre diferentes conformaciones de la misma molécula para predecir la
pose de preferencia, mientras que la etapa de scoring ordena las moléculas dockeadas de
la libreria quimica generando un ranking de acuerdo al score. Estas etapas se encuentran

esquematizadas en la Figura 4.1.
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Figura 4.1: Esquema ilustrativo de las etapas de docking y scoring comprendidas en Docking
Molecular.

4.2.5. Funcion de Scoring

El papel mas importante de la funcion de scoring (FS) es la identificaciéon de poten-
ciales hits o candidatos a farmacos lideres para una proteina, a través de un CV de una
base de datos. Una buena FS deberia ser capaz de discriminar correctamente ligandos
de no-ligandos, siendo el objetivo principal de un HTD la obtenciéon de un sub-conjunto

enriquecido de potenciales ligandos, a partir de una libreria quimica de miles de moléculas.

A pesar de que algunos programas utilizan la misma funciéon para realizar la btisque-
da conformacional (o determinacién de la pose) y la asignacién del score, la funcién de
scoring debe realizar la evaluacion de millones de compuestos de manera rapida y pre-
cisa. En la actualidad, éste es uno de los mayores desafios de esta metodologia ya que
ambas etapas (docking y scoring) estan relacionadas. Si la pose resultante del docking
no es correcta, tampoco sera confiable el valor del score. Por otro lado, debido a la gran
cantidad de aproximaciones involucradas, las funciones de scoring presentan dificultades
para describir correctamente las interacciones entre proteina y moléculas pequenas. Por
este motivo, se puede encontrar una gran cantidad de FP y perder una gran cantidad de
verdaderos positivos como resultado de un proceso de seleccién de hit de un CV. A pesar
de los continuos desarrollos en ésta area, el desarrollo de una funcién de scoring adecuada

para este tipo de aplicaciones sigue siendo un desafio actual.
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Clasificacién de las Funciones de Scoring

Las funciones de scoring se pueden clasificar como: basadas en campos de fuerza,

68,79

empiricas, y basadas en un potencial estadistico®®™. Recientemente se ha publicado un
nuevo esquema de clasificacion agregando funciones de scoring basadas en machine lear-
ning a la lista antes mencionada. A continuacién se mencionaran las caracteristicas mas

generales de cada grupo.

Basadas en campos de fuerza (force-field based) Este tipo de funciones de
scoring contiene términos de energia de interaccion atémica con significado fisico, in-
cluyendo interacciones electrostatica, de van der Waals, enlaces de hidrégeno. Dichos
términos permiten monitorizar la calidad geométrica del modo de unién, con lo cual pe-
nalizaran las moléculas cuya pose, previamente determinada, no sea correcta de acuerdo
a los patrones de interaccién detectados. En el contexto de docking, los campos de fuer-
za mas utilizados son AMBER (Assisted Model Building with Energy Refinement),®*
CHARMM( Chemistry at Harvard Macromolecular Mechanics),” GAFF (General Amber
Force Field)® compatible con el campo de fuerzas AMBER, con pardmetros definidos pa-
ra moléculas organicas, desarrollado especificamente para ser utilizado en diseno racional

de farmacos.

La precisién de este tipo de funciones de scoring esta sujeta a la forma de la funcién de
energia potencial y a los parametros empleados por el campo de fuerzas. Recientemente, se
han desarrollado también nuevas funciones basadas en mecanica cuantica, que permiten la
correcta descripcién de fenémenos como la polarizacion electronica, transferencia de carga
e interacciones covalentes. Este tipo de funciones emplea una combinacién de métodos de
mecéanica molecular y mecanica cuantica (QM/MM) y mejoran la precisién de los basados

en FF, pero también se incrementa el costo computacional requerido.

Una funcién de scoring tipica basada en FF es la implementada en el programa
DOCK,** que emplea pardametros de energia tomados del campo de fuerzas AMBER. La
forma funcional estda dada por la suma de componentes de energia de van der Waals y un

término electrostatico,

E = (l - 2 + 2 > (41)
; ; ridory (i)

donde 7;; es la distancia entre el 4tomo ¢ de la proteina y el atomo j del ligando, A;; y

B;; son los pardmetros de van der Waals, y ¢; y ¢; son las cargas atémicas. La constante

dieléctrica introducida en el término de Coulomb da cuenta implicitamente del efecto del

solvente.
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Otros ejemplos de FS basadas en campos de fuerza son AutoDock®**, GOLD®" entre

otras.

Empiricas Las FS empiricas estiman la energia libre de unién de un complejo como

la suma de términos de energia con distintos pesos asociados,

AG, = ¢ AG; (4.2)

i
donde AG; son los diferentes términos de energia y ¢; son los coeficientes que se determinan
por medio de una regresién, con respecto a datos experimentales de afinidad de unién
de un conjunto de complejos proteina-ligando con estructuras experimentales conocidas.
Algunos programas de docking conocidos, como por ejemplo FlexX® y Glide®* utilizan

una funcion de scoring empirica del tipo
AGu - CvdeGvdw + CthGhb + CelecAGelec + CsolvAGsolv + CtorAGtor (43)

Los distintos términos de energia corresponden a la energia de van der Waals (AGy4),
enlace de hidrégeno (AGpy), energia de interaccién electrostética (AGee.), solvatacién

(AGso) y energia de dngulos torsionales (AGy,,).

Estas FS se caracterizan por su bajo costo computacional, asociado a la suma de
términos relativamente simples de energia. Sin embargo, no permiten establecer una buena
relacion entre afinidades de union y las estructuras cristalograficas. Algunos ejemplos de
FS empiricas conocidas y ampliamente utilizadas son,”* ChemScore,” ICM,**** Surflex,

X-Score,” entre otras.

Basadas en un potencial estadistico Estas F'S se basan en la informacién dis-
ponible sobre la estructura tridimensional del sistema, y emplean potenciales de energia
que se derivan precisamente de la informacién obtenida a partir de dichas estructuras
determinadas experimentalmente. El potencial se construye a partir de la frecuencia con
la que se encuentra un par de atomos a una distancia r, en una base de datos relacionan-
do de esta manera la frecuencia con la interaccién de dichos atomos® . Estos potenciales
son utilizados para asignar un puntaje o score a la calidad de la pose de docking en
un complejo proteina-molécula. La precision de las funciones de scoring basadas en un
potencial estadistico depende de la base de datos estructural, es decir de la cantidad de
observaciones estadisticamente significativas de contactos entre un par de tipo de dtomos

en particular.

Representan la afinidad como una suma de interacciones de pares de atomos proteina-

ligando. Estos potenciales se derivan a partir de complejos de estructuras conocidas de
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la base de datos PDB, donde las distribuciones de probabilidad de distancias interatémi-
cas entre diferentes pares de tipos de atomo proteina-ligando se convierten, asumiendo
distribuciones energéticas tipo Boltzmann, en funciones de potencial. La energia libre de
interaccién se calcula sumando las contribuciones de los pares de atomos dentro de una

cierta distancia.

La ventaja de este tipo de FS frente a las dos descriptas anteriormente radica en
el buen compromiso entre precision y costo computacional que poseen. Las FS basadas
en un potencial estadistico son mas adecuadas para la prediccion de poses que para la
prediccién de afinidad de unién, debido a que se derivan exclusivamente a partir de datos
estructurales y no utilizan datos experimentales de afinidad. Como ejemplos de este tipo

de funciones se pueden mencionar DrugScore'®® y PMF.*"

Basadas en Machine-Learning A diferencia de las funciones de scoring clasicas
que asumen una forma funcional matematica, las F'S basadas en Aprendizaje Automatico
utilizan una variedad de algoritmos de aprendizaje automatico, como redes neuronales,
random forest, etc. Este grupo de funciones de scoring ha demostrado significativas me-
joras frente a los métodos anteriores.* '** Por lo general, son mayormente utilizadas para
una re-evaluacion, efectuada sobre los hits encontrados por el proceso de docking. Esto

se debe a que dependen del conjunto de entrenamiento empleado.

Las funciones de scoring juegan un papel importante en un proceso de SBVS, por lo
que se han ido desarrollando diversos tipos de funciones a lo largo de los 1iltimos anos. Sin
embargo es dificil encontrar una funcién de scoring que pueda arrojar buenos resultados
para cualquier tipo de sistema proteina-ligando, por lo que éste sigue siendo un desafio en

estudios de docking. Todas las funciones de scoring tiene sus ventajas y desventajas.'™

4.2.6. Re-scoring y Optimizacion

Como resultado de un proceso de SBVS, se obtienen la pose y el score predichos
para un gran numero de moléculas en complejo con un receptor. Esto se refleja en un
ranking de moléculas, en el que se sitian en primer lugar las de mayor score. Solamente
un pequeno numero de dichos compuestos serd sometido a una evaluacién experimental,
por lo que la seleccion cuidadosa de los hits es un paso fundamental del SBVS, a fin de
reducir el numero de FP. Esto ocurre por las deficiencias de las funciones de scoring para
predecir afinidad de manera precisa, debido al nimero de aproximaciones involucradas,
como por ejemplo una estimacion poco precisa de la energia de solvatacion e interacciones

receptor-molécula pequena, y la consideracion de receptor rigido.

Por este motivo, resulta importante contar con estrategias posteriores al DM para
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aumentar las posibilidades de que las moléculas que contintien a la etapa de optimiza-
cion, sean verdaderos ligandos. Entre ellas se puede mencionar la aplicacion de filtros
estructurales, e inspeccion visual.'” Una vez aplicados estos filtros, se puede continuar
el proceso con una etapa de re-scoring de las moléculas seleccionadas con métodos que
incorporan una descripcién més precisa de las distintas contribuciones a la afinidad de
union, como energias de solvatacion, interacciones electrostaticas y entropia.'*® La energia
de solvatacién puede ser calculada en este caso con modelos de solvente continuo como
el de Poisson-Boltzmann (PB) o el Generalizado de Born (GB). Un ejemplo de este tipo
de métodos es MM-PBSA o el método MM-GBSA.*'**°71% Egstas aproximaciones, mas
precisas, son inadecuadas para la primera etapa del CV debido al costo computacional que
implican, siendo aplicadas en mayor medida para efectuar estimaciones de afinidades de
union en etapas posteriores. ' Seguidamente, se puede realizar un analisis mas exhaustivo
mediante la determinaciéon de energias libres de union de manera ain mas precisa. En este
caso se emplean métodos mas robustos de energia libre como los métodos alquimicos FEP

y TI, que a su vez demandan mayor tiempo y poder de cémputo.

4.2.7. Seleccion de hits

Una vez finalizada la etapa de seleccién e inspeccién de las moléculas (hits) se procede
a su compra o sintesis quimica en el laboratorio, para realizar su evaluacion experimental.
El nimero de compuestos seleccionados para esta etapa depende de los recursos disponi-
bles. La etapa final de un proceso de CV es la confirmacién de la actividad predicha de
los hits seleccionados, con ensayos bioquimicos y bioldgicos especificos, que determinan

si la molécula se une al receptor y con qué afinidad.

4.3. Evaluacion de un Protocolo de Cribado Virtual

La calidad de un algoritmo de docking en CV puede ser evaluada teniendo en cuen-
ta dos aspectos: la fidelidad de la pose de docking y el enriquecimiento de la base de
datos.”® Antes de efectuar un SBVS basado en DM, es importante realizar un estudio
retrospectivo, para conocer el poder predictivo del método, evaluando su habilidad para
separar compuestos activos de inactivos. En este caso, la base de datos sobre la que se
efectia el CV estd conformada por inhibidores conocidos que se unen al receptor, y por
un alto porcentaje de no ligandos. Para que este tipo de estudios resulte mas confiable,
seria necesario tener la comprobacién experimental de las moléculas inactivas de dicho
conjunto, es decir de las que no se unen al receptor. Como esta confirmacion es dificil

de encontrar, se recurre a los denominados decoys. Estos son moléculas que, se asume,
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Figura 4.2: Esquema ilustrativo del proceso de re-scoring posterior a un CV basado en la
estructura del receptor.

no se unen al receptor por lo que son consideradas no-ligandos de la base de datos. Una
forma de generar estas moléculas consiste en seleccionar aquellas que posean propieda-
des fisicoquimicas similares a la de los ligandos activos, pero que sean estructuralmente
diferentes. La base de datos DUD-E (Directory of Useful Decoys Enhanced) se encuentra
publicamente disponible y fue desarrollada siguiendo los principios anteriormente expues-
tos. Posee actualmente un conjunto de 50 decoys para cada una de las moléculas activas

de aproximadamente 130 receptores diferentes.

La calidad de una funcién de scoring en un proceso de CV se determina entonces
por su capacidad de asignar un mejor score a las moléculas activas frente a las inactivas,
enriqueciendo el nimero de potenciales ligandos en los primeros puestos del ranking de
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la base de datos.

Métricas de Evaluacion

Para medir la calidad de un proceso retrospectivo de SBVS se han propuesto distintos
tipos de métricas."* Las mas utilizadas son: Enrichment Factor (EF), Receiver Operating
Characteristic (ROC) y Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve (AUC).
Solamente nos referiremos en esta Seccion al EF| ya que ha sido el criterio de evaluacion

usado en esta Tesis.

Antes de concentrarnos en las medidas de evaluacién propiamente dichas, es necesario
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establecer algunas definiciones. En un proceso de CV, partiendo de una libreria quimica
virtual de N moléculas, las primeras n del ranking generado por el score pasaran a
conformar una sub-libreria donde se espera encontrar mayormente compuestos que se
unan al receptor. Las primeras X moléculas del ranking generado por el docking son
denominadas positivos y las moléculas descartadas negativos. Si la actividad de dichas
moléculas es conocida, se agrega la clasificacién de verdaderos y falsos. De esta manera se
tienen dentro de las n moléculas o hits, compuestos activos o “verdaderos positivos” (true
positives, TP) y compuestos inactivos o decoys, “falsos positivos” (false positives, FP).
Por otro lado, entre las moléculas que no han sido seleccionadas encontraremos también
compuestos activos, que se denominan “falsos negativos” (false negatives, FN), mientras

que los decoys no seleccionados, “verdaderos negativos” (true negatives, TN).

4.3.1. Factor de enriquecimiento (EF)

La segunda parte del proceso de docking en un CV consiste asignar un score a las
poses de las moléculas de la base de datos. La funcién de scoring empleada para tal fin
debe ser lo suficientemente rapida y precisa como para asignar una mayor puntuacién a
las moléculas activas. El objetivo central de esta etapa en un estudio retrospectivo es iden-
tificar correctamente los compuestos activos frente a los inactivos o decoys. El parametro
que describe cuanto mejora la tasa de hits comparada con una seleccion aleatoria de ac-
tivos dentro de la base de datos se conoce como factor de enriquecimiento. Este se define
como el cociente entre el nimero de compuestos activos en un subconjunto seleccionado

de moléculas y el nimero total de compuestos activos elegidos de manera aleatoria en el

TP/n TP N
EFy, = - a 4.4
& (TP+FN) “ 1 (4.4)

conjunto total,

donde TP es el nimero de inhibidores conocidos encontrados dentro del sub-grupo de
n moléculas seleccionadas al X % del ranking la base de datos, generado de acuerdo al
score, A es el nimero total de moléculas activas en la libreria quimica de N moléculas, y

F'N es el nimero de activos que no fueron seleccionados dentro del subgrupo.

Es importante mencionar que la selecciéon apropiada de decoy es un paso previo
importante en el proceso de evaluacién de una funciéon de scoring. Como se describio
anteriormente, éstos deben poseer propiedades fisicoquimicas similares a las de los com-
puestos activos de la base de datos, y al mismo tiempo deben ser quimicamente diferentes.
Imponiendo la primera condicién, se evita que el EF sea erroneamente alto debido a una
separacién de propiedades fisicas simples, mientras que la segunda condicién reduce la
probabilidad de que el conjunto de decoys contenga moléculas que se pueden unir al

receptor, generando una reducciéon del EF.
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4.3.2. Curvas ROC

La curva ROC representa la tasa de TP en funciéon de la tasa de FP. La curva
se obtiene graficando la “senal de actividad” (taza de TP, Se) en funcién del “ruido
detectado” (tasa de FP, 1-Sp) a varios umbrales de actividad. En la Fig. 4.3, se puede
observar un grafico tedrico de las curvas ROC. Esta se puede interpretar como una curva
de probabilidad. Un protocolo de CV que posee una performance de distribucién aleatoria,
genera una curva ROC que tiende a la linea diagonal Se=1-Sp, mientras que un protocolo
de CV capaz de detectar la senal correcta tendra una grafica ROC que se curva por encima
de la diagonal. Para distribuciones ideales, la cuva crece verticalmente desde el extremo
inferior izquierdo y luego corre horizontalmente hacia el extremo superior derecho. Por lo
tanto cuanto mas tienda la curva ROC hacia la esquina superior izquierda, mejor sera la

calidad del protocolo de CV para separar compuestos activos de inactivos.

0 1-Sp 1

Figura 4.3: Ejemplo de curvas ROC.

4.3.3. Graficos AUC

Otra forma de interpretar los resultados de los graficos ROC es por medio del célculo
del drea bajo la curva ROC (AUC). Esta métrica es ttil para obtener la probabilidad
de que el método de cribado asigne un puesto més alto en el ranking a compuestos
activos elegidos de manera aleatoria que a compuestos inactivos. E1 AUC a un porcentaje

especifico de la libreria rankeada se calcula como la suma de todos los rectangulos formados
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por los valores de Se y 1-Sp para diferentes umbrales:

AUC = Z [(SeiJrl)(SpiJrl - Spi)] (4.5)

El valor de AUC es igual a 1 para una distribucién ideal, mientras que una distribucién
aleatoria tendra un valor de AUC de 0.5. Los protocolos de CV cuyo rendimiento sea
mejor que aleatorio, dara valores de AUC entre 0,5 y 1, mientras que los protocolos de
CV que asignen mejor score a compuestos inactivos tendra valores de AUC menores que
0,5. Un modelo excelente tiene un valor de AUC cercano a 1, lo que significa que posee una
buena medida de separabilidad. Un modelo pobre tendra un valor de AUC cercano a 0, lo
que significa que tiene una mala medida de separabilidad. Es decir, predice compuestos
activos como inactivos y viceversa. Cuando el valor de AUC es 0,5, esto implica que el
modelo no tiene capacidad de efectuar una separacién. Si AUC es 0,7 esto significa que
hay un 70 % de probabilidad de que el modelo sea capaz de distinguir entre compuestos

activos e inactivos.

4.3.4. Factores condicionantes del docking-scoring

Si bien el método de DM representa un filtro importante en un proceso de CV,
se pueden mencionar cuatro limitaciones importantes de esta metodologia: El ntimero
de moléculas de la libreria quimica sobre la que se efectia el CV es muy grande, por
lo tanto una evaluacién de todas las conformaciones posibles requiere un elevado costo
computacional que por lo general, excede los recursos disponibles. En segundo lugar, la
flexibilidad del receptor se desprecia, por el mismo motivo. Y por ultimo, el cdlculo de
afinidad de unién estimado por la funcién de scoring no es exacto, principalmente por
la dificultad en la determinacién precisa de energia libre de solvatacién y la incorrecta o
nula contribucién entrépica considerada. Los factores antes mencionados pueden conducir

a un numero alto de FP.

Flexibilidad de receptor y ligando A pesar de que se conoce la influencia que
tiene la consideracién de la flexibilidad de ligando y proteina en el proceso de unién
proteina-molécula pequena, éste es un aspecto que presenta desafios de implementacion
en los métodos actuales.'*''* Una forma de incorporar la flexibilidad consiste en usar un
conjunto de estructuras del receptor, ya sea tomando varias estructuras experimentales
de la misma proteina. El problema de esto se encuentra en la cantidad de tiempo que
involucra el calculo, ya que se debe realizar un proceso de docking para cada una de

dichas estructuras del receptor, para la libreria de moléculas.
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La flexibilidad puede ser introducida totalmente para el ligando, mientras que el re-
ceptor se considera rigido en la mayoria de los casos. El tratamiento flexible del receptor
tiene un costo computacional muy alto, por lo que se usan aproximaciones como el in-
troducir movilidad en las cadenas laterales de algunos aminoacidos a partir de librerias
de rotdmeros (GOLD), o la construccién de una geometria difusa que engloba distintas
conformaciones (médulo FlexE de FlexX 103 , AUTODOCK 104 ).

Moléculas de agua La incerteza para incorporar las moléculas de agua de manera
explicita en el proceso del docking puede conducir a resultados erréneos en cuanto a la
estructura y afinidad de la pose resultante. La principal dificultad de este aspecto esta en la
correcta determinacion del nimero de moléculas de agua involucradas en las interacciones
proteina-ligando en el sitio de unién de manera rapida y la prediccién de la posicién que
toman en el sitio de union. Han sido numerosos los intentos orientados al desarrollo de
nuevas metodologias que incorporen moléculas de agua en un proceso de docking. Algunas
se basan en Dinamica Molecular, pero resultan muy costosas computacionalmente para ser
aplicadas en un contexto de CV.">*"'** Otros programas han incorporado la consideracién
de la orientacion de moléculas de agua durante el docking, pero al dejarlas como partes
fijas de la estructura de la proteina, no tienen en cuenta el efecto sobre las mismas causado
por la diversidad de tamano, forma y propiedades fisicoquimicas de cada ligando. Estas
metodologias, atin si han logrado un gran avance con respecto al tratamiento de moléculas

de agua en un proceso de docking, hacen que hoy en dia no sean aplicables en un contexto

de CV.
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Capitulo 5

Reparametrizacion del modelo

COSMO

En el modelado computacional de sistemas biolégicos, es sumamente importante des-
cribir correctamente de qué manera influye el solvente sobre las propiedades moleculares.
En particular, en el area del diseno de farmacos asistido por computadoras, es funda-
mental contar con metodologias que permitan calcular de manera precisa los efectos de la
solvatacion en sistemas de interés. Esto permite relacionar los calculos tedricos con valores

experimentales, y efectuar predicciones para propiedades en un entorno acuoso.

El presente trabajo de Tesis comprende el estudio de interacciones proteina-ligando
en fase solucion. Por este motivo se buscé en primer lugar, un modelo de solvente adecuado
para ser implementado con métodos cuanticos semi-empiricos, para la determinacién de

energias libres de solvatacion en complejos proteina-ligando.

La precisién de los métodos QM que incluyen el solvente con un modelo continuo,
depende en gran medida de la disponibilidad de radios atémicos y coeficientes de tension
superficial optimizados. Una manera de obtener dichos parametros consiste en realizar
una optimizacion de los mismos sobre un conjunto pequeno de moléculas con valores

experimentales conocidos de energias libres de hidratacion.

Se realizé una re-parametrizacién del modelo de solvente continuo COSMO para los
métodos semi-empiricos RM1, PM6 y PM7, incluyendo la componente de energia de solva-
tacién no polar. Los pardmetros geométricos (radios y coeficientes de tension superficial)
fueron re-optimizados para reproducir energias libres de hidrataciéon de un conjunto de
moléculas pequenas con valores experimentales conocidos (conjunto de entrenamiento)
empleando dos procedimientos de optimizacion distintos. El conjunto de entrenamiento
antes mencionado fue constituido por moléculas neutras, debido a que las moléculas ioni-

zadas poseen mayor error experimental. Se obtuvieron nuevos parametros atémicos, que
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fueron validados posteriormente en un grupo de moléculas distinto al usado en la parame-
trizacion (conjunto de validacion), determinando el error absoluto promedio con respecto

a los valores experimentales conocidos de energias libres de hidratacion.

Este Capitulo se organiza de la siguiente manera: se describe la metodologia emplea-
da para calcular la energia libre de hidrataciéon de moléculas pequenas, en la optimizacion
de los parametros. Luego se detallan las bases de datos usadas y los procedimientos se-
guidos para la optimizacién. Al finalizar el Capitulo, se encuentran los nuevos parametros
obtenidos, junto con los valores de las medidas estadisticas que se usaron para determinar

la calidad de los mismos.

5.1. Metodologia

En el Capitulo ??, han sido presentadas las dos formas de modelar el solvente. Los
calculos cuanticos, usados en combinacién con un modelo de solvente explicito, son muy
demandantes para ser aplicados en sistemas biologicos, lo que hace que el uso de modelos
de solvatacion implicitos resulte mas atrayente. En este trabajo de Tesis, se emplearon
métodos de mecdnica cudntica semi-empiricos (SQM) en combinacién con el modelo de
solvente continuo COSMO. El nivel de teoria usado fue elegido por el nimero de dtomos
de los sistemas biomoleculares que seran estudiados. Por otra parte, el hecho de emplear
métodos cuanticos permite incluir los efectos de polarizacion mutua de soluto y solvente.
Entre los modelos de solvente continuo que pueden ser empleados en combinacién con
métodos SQM, el modelo COSMO es 1til por por su eficiencia computacional en el estudio

de sistemas con cientos a miles de atomos.

El programa elegido para realizar la optimizacién de los parametros fue MOPAC2012*.
Este es un paquete gratuito para uso académico, especializado en métodos SQM, que per-
mite calcular propiedades de sistemas moleculares de grandes dimensiones, en combinacion

con el modelo de solvente continuo COSMO, gracias a la implementacién del algoritmo
de escalamiento lineal MOZYME*.

La energia libre de hidratacién para moléculas pequenas fue calculada como la dife-

rencia de energia libre en fase solucion y fase gas, por medio de la siguiente ecuacion:

AGrigr = GEOSMO _ pgas + Aan (51)

Con los valores de energia de interaccién electrénica e interaccion nuclear se calcula la
componente electrostédtica de la energia de hidrataciéon G¢9°MO 4 la que se debe agregar

la contribucién no polar AG,,. Se usaron los Hamiltonianos RM1, PM6 y PM7 para
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calcular G¢9SMO_E] término no polar se obtuvo empleando las metodologias YSASA,

Yes, ¥ Claverie-Pierotti.

En la formulacién ySASA, G, se calcula como,

Gup = Y _7iAi = ySASA (5.2)

donde v; y A; corresponden al coeficiente de tension superficial, y a la superficie accesible

al solvente para el atomo i, respectivamente.

Alternativamente, se define una aproximacién similar a la de la Ec. 5.2 tomando un

unico coeficiente de tension superficial para todos los atomos de la molécula,
Grp = YefA+b=55ASA (5.3)

donde A es el area superficial accesible al solvente para toda la molécula y b es una
constante. La denominacién ~.; estd asociada al tnico coeficiente de tensiéon superficial

usado para todos los atomos de la molécula

También fue empleada la metodologia mas precisa de Claverie-Pierotti (Ec. 2.21)

para calcular el término no polar,

A; -
Ghp = zl: FR?AGCM(Ri) =CP (5.4)
donde R; es el radio del i-ésimo atomo de la molécula de soluto. Los valores de AG ., (R;)

se calculan empleando la Ec. 2.19.

Definicién de la cavidad: SES y SAS Para el cédlculo de la contribuciéon no
polar, es importante definir correctamente la superficie que sera usada para el calculo de
Grp- En MOPAC, la cavidad COSMO se construye a partir de los radios de van der Waals
para los atomos que conforman la molécula, por lo que la superficie accesible al solvente
es por definicién, la SES (ver Fig. 2.1). La SAS se puede obtener de manera aproximada
a partir de los valores extraidos del cdlculo COSMO en MOPAC, multiplicando el valor
de la SES por un factor de escalamiento. De esta forma queda determinada la superficie

escalada excluyente del solvente (Solvent Excluding Scaled Surface, SSES),

(Rsolv + Ti)z

- =S8SES (5.5)

SASA ~ Z Ai,COSMO

donde A; cosmo es el valor de la SES calculada por MOPAC, para el dtomo ¢, R, €s el

radio del solvente y r; el radio del atomo <.
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Por otra parte, se utilizo la libreria FreeSASA ' para calcular el valor de SASA. En
esta Tesis, las superficies SSES y SAS fueron usadas para calcular el término no polar de

energia de solvatacion.

5.1.1. Bases de datos

Como todo método que involucra la determinacién de parametros particulares, la cali-
dad del modelo empleado depende fuertemente de la cantidad y diversidad del conjunto de
moléculas utilizado en el proceso de optimizacién, denominado conjunto de entrenamiento.
Esto requiere que el conjunto de moléculas que se utiliza para efectuar la parametrizacion,

posea diversidad en cuanto a sus propiedades fisico-quimicas.

Hasta la actualidad, se han realizado entrenamientos de gran escala y muchas va-
lidaciones de modelos de solvente implicito con campos de fuerza clasicos, pero no se
han llevado a cabo las validaciones necesarias para modelos que emplean métodos SQM.
Por ejemplo, en el caso del modelo COSMO implementado en MOPAC, se sabe que el
conjunto de parametros empleados por defecto no es el mas adecuado, habiéndose demos-
trado que se pueden encontrar mejores resultados al aumentar dichos radios o realizar una
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optimizacién de los mismos.

A continuacién, se mencionan los conjuntos de entrenamiento y validacién elegidos

para la re-parametrizacién del modelo COSMO.

Conjunto de entrenamiento

En esta Tesis se usaron dos conjuntos entrenamiento. Estos fueron compilados por el
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grupo de trabajo de Cavasotto et al.,” en el cual se desarrolla la presente Tesis, y por
el grupo de trabajo del Profesor F. J. Luque.™" El primer conjunto contiene energias de
hidratacién experimentales para 507 moléculas pequenas neutras que poseen atomos de
C, O, H, N, I, P, Br, F, S y Cl mientras que el de Luque et al. cuenta con 81 moléculas

neutras con atomos de C, O, H, N, P, Br, F, S y CL

Conjunto de validacion

Debido a que el interés del presente trabajo radica en la aplicacién del método para la
correcta descripcion de interacciones proteina-ligando, el conjunto de validacién contiene
especificamente moléculas con propiedades similares a farmacos. El mismo fue publica-

do por la competencia SAMPL4,"** perteneciente a la serie SAMPL, y esta conformado
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por 47 moléculas pequenas neutras con valores experimentales conocidos de energias de

hidratacién.

La competencia SAMPL4 estd caracterizada por ser una evaluacién ’a ciegas’, es
decir que los datos experimentales de una propiedad en particular se dan a conocer a los
participantes de la competencia luego de que hayan efectuado sus propias predicciones, a
fin de evaluar la calidad de sus metodologias.** '** En este caso en particular, se realizaron
predicciones de energias libres de hidratacién determinadas por J. P. Guthrie.** Debido
a que no se dispone de geometrias moleculares para este grupo de moléculas, fueron
construidas y optimizadas con el Hamiltoniano RM1 en fase gaseosa, en el grupo de

investigacion en el que se desarrolla el presente trabajo de Tesis.

5.1.2. Evaluacion estadistica

Se efectuaron diferentes medidas estadisticas para comparar las predicciones tedricas
con los valores experimentales. Dichas medidas son, la raiz cuadrada del coeficiente de
correlacién lineal (R) por medio del cual se desea observar cuél es la relacién entre los
valores tedricos y experimentales de energias de hidratacion, el error absoluto promedio
(mean absolut error, MAE) y el error raiz cuadritico medio (root-mean-square error,
RMSE).

El M AFE es el promedio sobre el conjunto de moléculas, de los valores absolutos de
las diferencias entre la prediccién y el valor experimental de energia de hidratacién. Al
ser una funcion de puntuacion lineal, todas las diferencias individuales se ponderan por
igual en el promedio. El RMSFE es una regla de puntuacién cuadratica que mide la mag-
nitud promedio del error. La diferencia entre la prediccién y los correspondientes valores
observados es elevada al cuadrado, y luego promediada sobre la muestra. Finalmente se
toma la raiz cuadrada del promedio. Dado que los errores se elevan al cuadrado antes de
ser promediados, el RMSE da un peso relativamente alto a los errores grandes. Por esta
razon, el RMSFE es una medida estadistica til cuando los errores grandes son particular-
mente indeseables. E1 RMSFE siempre serda mayor o igual que el M AE, cuanto mayor sea
la diferencia entre ellos, mayor sera la variacién en los errores individuales en la muestra.
Si RMSE = MAFE todos los errores son de la misma magnitud. AG; es la variacion de
energia libre entre las fases en solvente y en gas de cada molécula. El subindice 7 recorre

las diferentes moléculas del conjunto estudiado.

R n Y AG;(calc)AG;(exp) — > AG;(calc) > AG;(exp)
V1Yo AG(cale)? — (O° AGi(calc))?/n > AG;(exp)? — (3 AGi(exp))?

, (5.6)
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MAE = %Z [|AGi(ea:p) - AGi(calc)|], (5.7)
RMSE = (% Z [AGi(eazp) — AGi(calc)r) : (5.8)

donde N indica el nimero de miembros del conjunto de moléculas.

5.1.3. Procedimientos de optimizacién

Para la optimizacion de parametros se realizaron dos procedimientos. En una primera
parte de la investigacion, se recurrié a un método particular de los llamados algoritmos
evolutivos, conocido como Algoritmo Genético (AG), propuesto por John Holland.*” Los
métodos SQM usados en la re-parametrizacion fueron RM1 y PM6. Para el término no
polar se emplearon las metodologias YSASA y CP. La re-parametrizacién se llevé a cabo
en el grupo de moléculas de Forti, y en el grupo de moléculas de Cavasotto. El conjunto

de validacion elegido fue, en ambos casos, SAMPL4,

Los resultados obtenidos con ySASA, a pesar de ser una metodologia més simple
que la propuesta por CP, condujo a resultados prometedores. Por tal motivo, se realizo
una nueva optimizaciéon de pardmetros atéomicos para los Hamiltonianos RM1 y PM7,
empleando en este caso el algoritmo de minimizacién local de Powell*® y calculando la
contribucién no polar con los métodos YSASA y ~v.;. Los valores del area SES fuero
extraidos de las salidas de los calculos efectuados en MOPAC, y el area de la SAS fue
calculada con la libreria FreeSASA. Se usaron los conjuntos de entrenamiento y validacién
de Forti y SAMPLA4, respectivamente.

Optimizaciéon con Algoritmo Genético

Los algoritmos evolutivos son métodos de busqueda conformacional, que permiten
efectuar una optimizacién de pardmetros minimizando o maximizando una funcion de
adaptacion. En cada iteracion, el algoritmo trabaja con una poblacién de individuos,
donde cada uno representa un punto en el espacio de soluciones para un problema en par-
ticular. Luego, el desempeno de cada individuo es evaluado por la funciéon de adaptacion,
que ordena de mejor a peor, los miembros de la poblacién. La poblacién inicial evoluciona

sucesivamente hacia mejores regiones del espacio de busqueda mediante procesos proba-



CAPITULO 5. Reparametrizacion del modelo COSMO 86

bilisticos. Para encontrar los éptimos globales, los algoritmos de optimizacién hacen uso
de dos técnicas: a) explorar areas desconocidas en el espacio de busqueda, y b) explotar
el conocimiento obtenido de puntos previamente evaluados. En este trabajo de Tesis, se

maximiz6 la funcién de adaptacion, definida como la inversa del MAE (Ec. 5.7).

Un cromosoma, en analogia a la naturaleza, es una secuencia particular de genes. En
nuestro caso, los genes son los parametros a optimizar, es decir los radios y coeficientes
de tensiéon superficial. Inicialmente, se generé una poblacién de 100 individuos. Sus cro-
mosomas, es decir los valores de los parametros, fueron generados aleatoriamente entre
ciertos limites. Se evalué el desempeno de cada individuo, siendo los de menor MAE los
que tienen mayor probabilidad de subsistir. Se seleccioné entonces la mejor mitad. Luego
surge el entrecruzamiento entre individuos, donde se eligen dos de manera aleatoria y
se entrecruzan sus genes también aleatoriamente, lo cual genera nuevos individuos. Este

paso se repite hasta obtener nuevamente un ntimero total de 100 individuos.

Para los radios atémicos, se tomaron como punto de partida los valores por defecto
de MOPAC y los optimizados por Forti et al*** separadamente. El rango de variacion
establecido para los mismos fue +0,15 de su valor inicial. Para los coeficientes de tension
superficial, el valor inicial fue de -0,1 con un rango de variacion entre 0 y -0,1, En la
metodologia YSASA se consideré un valor de 0,1 para el pardmetro 7, con una posible
variacion entre 0 y 0,1, El rango de variacion para el radio del solvente fue de 40,2 de un

valor inicial de 1,2, Fueron impuestas ademas las siguientes restricciones,

R(C) > R(N) > R(O) > R(F)
R(F) < R(Cl) < R(Br)

R(P) > R(N)

R(S) > R(O)

Este proceso de seleccion fue repetido 200 veces. Debido a que la exploracion que
realiza el método de algoritmo genético sobre el espacio muestral de soluciones posibles
es de forma aleatoria, a los individuos de la ultima generacion se les aplicé luego una
minimizacion local. Se utilizé para tal fin el método de Powell implementado en una
libreria de Python llamada Im fit. Se aplicaron 200 pasos de dicho método sobre cada uno

de los individuos.

Finalmente, de este conjunto total de individuos se seleccionaron aquellos que pre-

sentaron mejor respuesta a la evaluacion de las medidas estadisticas mencionadas.

Cabe mencionar que la optimizacién se efectud sobre dos conjuntos de moléculas de
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entrenamiento. Luego se evaluo la energia de hidratacién sobre el conjunto de validacion,
con tres grupos de parametros diferentes. Se reportaran en este trabajo, iinicamente los
resultados de aquel que proporcioné el menor MAE en la evaluacion sobre dicho conjunto

de prueba.

Tabla 5.1: R iniciales §

MOPAC Forti

H 1,30 1,00
C 2,00 1,88
N 1,83 1,88
O 1,72 1,75
P 2,11 2,25
S 2,16 2,19
F 1,72 1,69
Cl 2,05 2,25
Br 2,16 2,44
Rsolv 1,10 1,10

§ Valores de R en A.

Optimizacion con Algoritmo de Powell

En una segunda instancia del trabajo de investigacion, se optimizaron los parametros
atémicos de modo que el MAE alcance el valor minimo en el conjunto de entrenamiento,
empleando el algoritmo de minimizacion local de Powell,

, . )
F(x) =) [AGL,, = AG)q (X)) + allx = xol[? (5.9)

(2
donde F es la funcién error y x es el vector de los parametros a optimizar.

La optimizacién se realizé en tres ciclos sucesivos, usando el conjunto de parametros
optimizados al finalizar cada ciclo, como punto de partida para el siguiente. En cada
iteracion, fue modificado el conjunto de parametros y evaluada la diferencia de energia
entre los valores experimentales y los calculados. Se incluydé una restricciéon parabdlica
(a=0,1) para evitar que los pardmetros se alejen del valor obtenido en la optimizacién del

primer ciclo.*

El proceso de optimizacion fue repetido para los Hamiltonianos RM1 y PM7, condu-
ciendo a dos conjuntos de parametros especificos para cada método. Los radios atémicos y
el parametro v fueron parametrizados simultaneamente en el conjunto total de moléculas
de entrenamiento. Para los radios atémicos, se tomaron como punto de partida los valores
por defecto de MOPAC y los optimizados por Forti et al.” separadamente (Tabla 5.1),

mientras que el valor inicial elegido para el parametro v fue de 0,005 kcal /mol/ AQ, con b
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inicial igual a 1 (se probé también un valor de b = 0, pero la re-parametrizacién fue mejor

en el primer caso).

5.2. Analisis y Discusién de Resultados

Las energias libres de hidratacién fueron calculadas para las 47 moléculas pertene-
cientes a la competencia SAMPL4, cuyas conformaciones iniciales fueron extraidas en su
mayoria del conjunto de Mobley."* Sélo 5 estructuras iniciales se extrajeron del banco
de datos Pubchem.™ Una vez obtenidas dichas estructuras, se efectué una optimizacion
en fase gaseosa con los Hamiltonianos RM1 y PM6 que fueron empleadas posteriormente

para efectuar el calculo de energia libre de hidratacion.

5.2.1. Re-parametrizacion con AG

Los andlisis de resultados obtenidos mediante el primer tipo de procedimiento de
optimizacién, se pueden dividir en tres etapas. En primer lugar, se realizé la compara-
ciéon entre dos metodologias empleadas para el calculo de la componente no polar de
la energia de hidratacion, usando en ambos casos el Hamiltoniano RM1, Seguidamente
se efectuaron los calculos con el Hamiltoniano PM6 en combinacién con el método més
preciso para el término no polar, segin los resultados obtenidos con RM1, Por ultimo,
se analiz6 el impacto que tiene el tamano del conjunto de entrenamiento empleado para
la parametrizacion, en la precisién alcanzada por el método. Una vez efectuados dichos
analisis, se compararon los resultados con las predicciones publicadas por los distintos

grupos participantes de la competencia SAMPL4, "

Componente no polar

Se eligieron dos metodologias para calcular el término no polar, a fin de evaluar cudl
arroja mayor precision en el célculo de energias libres de hidrataciéon para el grupo de
moléculas con valores experimentales conocidos. En primer lugar, se consideraron por
separado los términos de energia de cavitacion y de dispersion, usando la formulaciéon de

Claverie-Pierotti (Ec. 2.21). Luego, se efectuaron los célculos siguiendo la formulacién ~
SASA (Ec. 2.17).
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Tabla 5.2: Medidas estadisticas de diferentes estimaciones de energias libres de hidratacién para
el conjunto de 47 moléculas de SAMPL4%

Metodologias RMSE MAE R
Claverie-Pierotti 1,75 1,40 0,91
vSASA 1,89 1,46 0,89

§ Valores de MAE y RMSE calculados en kcal/mol.

Como se puede observar en la Tabla 5.14, el valor méas bajo del MAE (1,40 kcal/mol)
se obtuvo con la formulacion CP. Este resultado, fue muy cercano al obtenido con ySASA
(1,46 kcal/mol). Por otro lado, el valor del MAE es muy cercano al del RMSE en ambos
métodos, lo que estaria indicando que gran parte de los errores individuales son de la

misma magnitud. La diferencia es menor para la metodologia Claverie-Pierotti.

Comparacion entre Hamiltonianos RM1 y PM6

Habiendo comparado dos métodos para calcular la componente no polar de la energia
libre de hidratacién, se observé que el desarrollado por Claverie-Pierotti permite una mejor
prediccién de la energia libre de hidratacion para el grupo de moléculas de SAMPL4, Se
eligié entonces dicha metodologia para el término no polar, usando ahora el Hamiltoniano
PM6 para calcular la componente electrostética a la energia de hidratacién del mismo

conjunto de moléculas. Los resultados obtenidos se presentan en la Tabla 5.3.

Tabla 5.3: Medidas estadisticas de predicciones de energia libre de hidratacién para el conjunto
de moléculas de SAMPLA4 utilizando los Hamiltonianos RM1 y PM6.5

Hamiltoniano RMSE MAE R
RM1 1,75 1,40 0,91
PM6 2,11 1,72 0,86

§ Valores de MAE y RMSE calculados en kcal/mol.

Las predicciones de ambas metodologias son comparables entre si, lo cual era espe-
rable dadas las caracteristicas comunes de los mismos. Sin embargo, se puede observar
que RM1 es levemente superior a PM6 en cuanto a la precisién alcanzada (ver Tabla 5.3).
El MAE de RM1 es de 1,40 kcal/mol frente a un valor de 1,72 kcal/mol para PM6. Del
mismo modo, el error RMSE otorga ventaja al primer Hamiltoniano. En lo que respecta
al coeficiente de correlacion, se puede afirmar que la regresion lineal tiene un mejor ajuste

para RM1 en comparacién con PM6.

Dado que ambos Hamiltonianos fueron empleados en este trabajo para reproducir

una propiedad con la cual no han sido parametrizados, se puede observar que PM6 no
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presenta una mejora con respecto a RM1 para este caso particular, contrariamente a lo

que ocurre para otras propiedades como ser momentos dipolares y longitudes de enlace.*

Influencia del conjunto de entrenamiento sobre la precision de la

metodologia

En la presente Seccién se presentan los resultados comparativos del impacto que tiene
el nimero de moléculas del conjunto de entrenamiento, y su diversidad, en la precision
de una metodologia de parametrizacién de un modelo. Se compararon las predicciones
realizadas para las energias de hidratacién de las moléculas del conjunto de validacion,

SAMPL4, usando dos conjuntos de entrenamiento diferentes.

Tabla 5.4: Medidas estadisticas de diferentes estimaciones de energias libres de hidratacién eva-
luadas sobre dos conjuntos de entrenamiendo diferentes, siguiendo la formulacién de Claverie-
Pierotti para la contribucién no electrostética’

Conjunto RMSE MAE R
Forti 1,75 1,40 0,91
Cavasotto 1,70 1,30 0,91

§ Valores de MAE y RMSE calculados en kcal/mol.

En la Tabla 5.4, se puede observar que para el conjunto de parametros optimizados
sobre el conjunto de entrenamiento con un nimero mayor de moléculas (Cavasotto), se
alcanza un valor de MAE mas bajo que al emplear un conjunto mas reducido de moléculas.
Aun si la diferencia entre las medidas estadisticas obtenidas con ambos conjuntos de
entrenamiento no es significativa, estos resultados dan un indicio de que el primer conjunto
de entrenamiento es més adecuado para realizar las optimizaciones correspondientes para

el modelo y alcanzar una mayor precision.

Parametros optimizados: analisis

En la Tabla 5.5 se presentan los resultados de los parametros optimizados en el con-
junto de entrenamiento de moléculas de Forti, con los Hamiltonianos RM1 empleando las
formulaciones CP y ySASA para la componente no polar, y el Hamiltoniano PM6 con el
calculo de CP. Las diferencias en valores de radios atémicos para los dos Hamiltonianos,
son pequenas pero suficientes como para realizar un impacto de ciertas kcal/mol en las
energias de hidratacion. Se puede observar, que el radio atémico del Br es el més depen-
diente del Hamiltoniano, seguido por los radios del O y F. Cabe destacar que tiinicamente

el radio del C presenta el mismo valor para ambos Hamiltonianos.
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Tabla 5.5: Pardmetros atémicos optimizados.’

Parametros RM1-CP RM1-vSASA PM6-CP
~(Br) -0,026 0,008 -0,035
~(C) -0,028 0,005 -0,025
~(Cl) -0,024 0,012 -0,028
v(F) -0,003 0,071 -0,008
v(H) -0,137 -0,099 -0,121
v(N) -0,027 0,056 -0,017
~7(0) -0,001 0,104 -0,006
~(P) -0,006 0,053 0,005
~(8S) -0,027 0,009 -0,012
R(Br) 2,582 2,644 2,661
R(C) 2,030 2,030 2,030
R(CI) 2,406 2,549 2,457
R(F) 1,706 1,623 1,651
R(H) 0,881 0,775 0,882
R(N) 1,890 1,749 1,882
R(O) 1,706 1,623 1,782
R(P) 2,246 2,181 2,286
R(S) 2,483 2,489 2,453

§ Valores de R en A y v en kcal/mol A2

Tabla 5.6: Pardmetros atomicos optimizados con el Hamiltoniano RM1 sobre dos conjuntos de

entrenamiento diferentes.’

Parametros RM1-Forti RM1-Cavasotto
~(Br) -0,026 -0,015
~7(C) -0,028 -0,019
~(Cl) -0,024 -0,016
~(F) -0,004 0,004
~v(H) -0,137 -0,256
v(N) -0,027 -0,012
~7(0) -0,001 -0,007
~v(P) -0,006 0,046
7(S) -0,027 -0,013
R(Br) 2,582 2,520
R(C) 2,030 2,030
R(Cl) 2,406 2,463
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Tabla 5.6: Parametros atémicos optimizados con el Hamiltoniano RM1 sobre dos conjuntos de
entrenamiento diferentes.’

Parametros RM1-Forti RM1-Cavasotto
R(F) 1,706 1,750
R(H) 0,882 0,857
R(N) 1,890 1,835
R(O) 1,706 1,750
R(P) 2,246 2,100
R(S) 2,483 2,240

§ Valores de Ren A y v en kecal /mol Az,

Tabla 5.7: Medidas estadisticas de las mejores estimaciones de energias libres de hidratacién
para el conjunto de moléculas de SAMPL4

Metodologias RMSE MAE R ref
QM-+solv imp 1,23 0,87 0,98 132
PB-single conf 1,23 0,94 0,95 133 134
AM1-BCC+GAFF 1,22 1,00 0,96 135 136
AM1-BCC+GAFF 1,26 1,00 0,95 137
COSMO-CP-CCRM1 1,70 1,30 0,91
COSMO-CP-FPM6 2,11 1,72 0,86

§ Valores de error en kcal/mol.

En la Tabla 5.7 se presentan los cuatro métodos con mejores medidas estadisticas de
todos los participantes en la competencia SAMPL4, junto con dos de los presentados en
este trabajo. El primero de ellos realiza un tratamiento mecano-cuantico para el soluto
(QM) y recurre a la representacién del solvente mediante un modelo de solvente continuo.
La energia de interaccion soluto-solvente también es calculada como la suma de una
componente electrostatica mas los términos correspondientes a dispersion y repulsion, sin
embargo el cédlculo se efectiia recurriendo a la Teoria de los Funcionales de la Densidad
(DFT) y al potencial de Lennard-Jones. La energia de cavitacién se tiene en cuenta
por medio de la expresién de Pierotti**. El solvente se describe por medio de un modelo
conocido como Campo de Fuerzas de Simulacién del Liquido (LSFF, por sus siglas iniciales

en inglés) con un conjunto de pardmetros independientes del entorno atémico.

5.2.2. Re-parametrizacion con Powell

Se presentan a continuacion los resultados obtenidos para la re-parametrizacion con

el algoritmo de minimizacién local, con los Hamiltonianos RM1 y PM7, empleando dos
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metodologias diferentes para la contribuciéon no polar.

En primer lugar se aplicé la formulacién 7. ;SASA (Ec. 5.2). Se usaron separadamente

los valores de SSES y SASA para calular el drea superficial accesible al solvente.

RM1/7.SSES: El modelo COSMO fue re-parametrizado incluyendo el término
correspondiente a la contribuciéon no polar. El valor de esta componente fue calculado
en primer lugar con la Ec. 5.3. Se tomo el valor calculado de SSES, con el valor inicial

b = 0 para la constante. Esta metodologia se identifica en adelante con la denominacion

’)/efSSES.

Fueron tomados como radios iniciales, por un lado los usados por defecto en MOPAC
para COSMO, y por otro los radios optimizados de Forti, comparando los resultados de

ambas parametrizaciones. En la Tabla 5.8 se encuentran los resultados de los parame-

Tabla 5.8: Conjunto de valores optimizados con el método ySSES (b = 0) para el Hamiltoniano
RM1, tomando como punto de partida los radios de MOPAC (ySSESys) y por otro lado los
radios optimizados de Forti (ySSESz).5

‘Parémetros Yer SSES m ’)/efSSESF‘

~ 0,0025 0,0046
b 0,381 0,186
H 1,002 0,900
C 1,983 1,875
N 1,705 1,733
O 1,740 1,762
p 2,379 2,407
S 2,317 2,246
F 2,020 1,899
Cl 2,350 2,395
Br 2,283 2,431

§ Valores de R en A.

tros optimizados, tomando como valores iniciales los radios de MOPAC (v.fSSESy) y
los radios de Forti (7.rSSESp), separadamente. Se puede observar que el conjunto de
parametros iniciales, influye notablemente sobre los resultados finales de los parametros

optimizados.

Tabla 5.9: Medidas estadisticas de las estimaciones de energias libres de hidratacién para el
conjunto de entrenamiento de Forti, con la metodologia ~.¢SSES (b = 0), usando dos conjuntos
diferentes de radios iniciales.

Radios iniciales RMSE MAE R?
Mopac 1,28 0,93 0,74
Forti 1,16 0,87 0,79

§ Valores de MAE y RMSE calculados en kcal/mol.
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Los valores obtenidos para las distintas medidas estadisticas sobre el conjunto de
entrenamiento con los parametros optimizados se presentan en la Tabla 5.9. Como se
puede observar, el MAE alcanzado partiendo de los radios optimizados de Forti es menor
al encontrado si se usan los parametros por defecto de MOPAC. La diferencia entre MAE
y RMSE es menor para el primer caso por lo que los errores de las moléculas individuales
son similares en magnitud en dicho caso. Dado que los parametros optimizados partiendo
de los radios de Forti arrojan un MAE menor, se tomaron dichos valores como punto de

partida para los estudios realizados posteriormente.

Se empled entonces nuevamente la metodologia v,rSSES y el conjunto de entrena-
miento de Forti, variando el parametro inicial b, tomandolo igual a 0 o 1 como punto de
partida en cada caso. La parametrizacion fue realizada nuevamente con el Hamiltoniano
RM1,

Tabla 5.10: Conjunto de radios tomados de Forti, y valores optimizados con el método ySSES
(con b = 1) para el Hamiltoniano RM1,}

Pardmetros  Forti RMl/’ySSES‘

~ 0,0050 0,0013
b 1,00 1,1637
H 1,00 0,899
C 1,88 1,956
N 1,88 1,710
o) 1,75 1,755
P 2,25 2,440
S 2,19 2,238
F 1,69 1,987
Cl 2,25 2,503
Br 2,44 2,342

§ Valores de R en A.

Tabla 5.11: Medidas estadisticas de diferentes estimaciones de energias libres de hidrataciéon
para el conjunto de entrenamiento de Forti, y tomando como radios iniciales los optimizados por
Forti. Para el término no polar se empleé el valor de SSES.

b inicial RMSE MAE R?
0 1,16 0,87 0,79
1 1,07 0,78 0,82

§ Valores de MAE y RMSE calculados en kcal/mol.

Los resultados se encuentran presentados en la Tabla 5.10, junto a los valores iniciales
de parametros de Forti. Como se puede observar en la Tabla 5.11, el valor de MAE se
reduce considerablemente de 0,87 a 0,78 al emplear un valor inicial de 1 para el parametro

b.
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RM1/vSASA: Comparacién de SSES y SASA Al comparar los resultados
obtenidos empleando diferentes parametros iniciales, se observo que los parametros opti-
mizados usando los radios iniciales tomados de Forti conducen a una mayor precision en

la determinacién de energias libres de hidratacion.

Se efectuaron entonces los cédlculos con el valor de SASA en lugar de SSES, para la
contribucién no polar, continuando con el Hamiltoniano RM1, Se compararon nuevamente
los resultados de tomar b = 0 o b = 1 inicialmente.

Tabla 5.12: Medidas estadisticas de diferentes estimaciones de energias libres de hidratacién para

el conjunto de entrenamiento de Forti, tomando como radios iniciales los optimizados por Forti
y la SASA.

Metodologia b inicial RMSE MAE R?
0 1,12 0,85 0,80
Yef SASA
1 1,06 0,77 0,82

§ Valores de MAE y RMSE calculados en kcal/mol.

Observando los resultados presentados en la Tabla 5.12 se puede afirmar que, en
términos generales, para el Hamiltoniano RM1 el mejor conjunto de pardmetros corres-
ponde a los optimizados con un valor inicial de b=1 y el valor del area superficial accesible
al solvente. El valor del error absoluto promedio (MAE=0,77) indica sobre este conjunto
de moléculas que los parametros alcanzan una buena precision en la determinacion de

energias libres de hidratacion.

Comparacion entre Hamiltonianos RM1 y PM7

Contribucién no polar: v.; y yYSASA

Habiendo comparado la metodologia v.rSASA con v.;SSES para calcular la contri-
bucién no electrostatica sobre un mismo conjunto de moléculas, se observo que la primera
permite una mejor prediccién de la energia libre de hidratacion. Se efectuaron entonces
los céalculos de esta propiedad con dicho método recurriendo a los Hamiltonianos RM1
y PM7. Los resultados de los optimizados con RM1 y PM7 usando 7.SASA, tomando
como punto de partida los valores optimizados de Forti, se presentan mas adelante en la
Tabla 5.16.

Finalmente, se efectué la re-parametrizacién empleando la metodologia vSASA, esto
es, con distintos coeficientes de tension superficial para cada dtomo. Se emplearon los

Hamiltonianos RM1 y PMT7 en el conjunto de entrenamiento de Forti.
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Tabla 5.13: Pardametros usados en COSMO para su implementacion con los pardmetros optimiza-
dos por Forti como conjunto inicial, junto con los pardmetros optimizados para los Hamiltonianos
RM1 y PM7.8

Pardmetros Forti RM1/7.,SASA PM7/7.rSASA

~y 0,005 0,002 0,006
b 1,00 1,097 1,389
H 1,00 0,836 1,099
C 1,88 1,967 1,906
N 1,88 1,720 1,854
o) 1,75 1,778 1,818
P 2,25 2,422 2,542
S 2,19 2,242 2,489
F 1,69 1,968 1,953
Cl 2,25 2,396 2,201
Br 2,44 2,476 2,227

§ Valores de R en A.

A partir de un anélisis de los resultados presentados en la Tabla 5.16 se puede ver que
la metodologia que mas se ajusta a los resultados experimentales del conjunto de validacion
en este caso, es el del Hamiltoniano PM7 con la metodologia ~.;SASA para el término
no polar. Comparando la calidad de los resultados obtenidos con ambos Hamiltonianos

se puede concluir que una mejor prediccion es alcanzada por PM7 frente a RM1,

Tabla 5.14: Medidas estadisticas de diferentes estimaciones de energias libres de hidratacién para
el conjunto de entrenamiento de Forti, con la metodologia ySASA, y los Hamiltonianos RM1 y
PMT.

Hamiltoniano RMSE MAE R?
RM1 1,04 0,76 0,83
PM7 0,98 0,75 0,02

§ Valores de MAE y RMSE calculados en kcal/mol.
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Tabla 5.15: Pardmetros atémicos optimizados con el método ySASA para los Hamiltonianos
RM1 y PM7, tomando como punto de partida los radios optimizados por Forti.}

Parametros RM1/~4SASA PM7/ySASA
R(H) 0,9362 0,9999
R(C) 1,8665 1,8119
R(N) 1,7590 1,8944
R(O) 1,7725 1,7778
R(F) 1,6544 1,7024
R(P) 2,2295 2,2499
R(S) 2.1933 2.2900
R(CY) 2,3258 2,3042
R(Br) 2,4950 2,5050
v(H) -0,0088 0,0130
~(C) 0,0101 0,0166
v(N) 0,0085 0,0151
~+(0) 0,0102 0,0255
~(F) 0,0290 0,0282
~+(P) 0,0212 0,0763
~(S) 0,0138 0,0445
~(C) 0,0079 0,0074
~(Br) 0,0027 0,0001

§ Valores de Ren A y v en kecal/mol Az,

Tabla 5.16: Error absoluto promedio para energias libres de solvatacién, (MAE con respecto
a valores experimentales) en el conjunto de entrenamiento de Forti et al., y en el conjunto de
validacién de SAMPLA4,}

Metodologia Forti SAMPL4
RM1/~.,SASA 0,78 1,42
PM7/7.sSASA 0,83 1,30
RM1/~vSASA 0,76 1,50
PM7/ySASA 0,75 1,36

§ Valores de MAE y RMSE calculados en kcal/mol.



Capitulo 6

Energia Libre y Funcién de Scoring

con Métodos Cuanticos

Tanto el desarrollo como la aplicacién de modelos para predecir la energia libre de
union de manera precisa y eficaz representan una tarea ardua en el area del disenio racional

de farmacos asistido por computadoras.**

La necesidad de contar con nuevas metodologias que permitan una mejor comprension
de la asociacion molecular sigue siendo un desafio actual. En el ano 2011, en linea con los
estudios realizados hasta el momento, se desarrollé una nueva metodologia para predecir
la energia libre de unién en sistemas biomoleculares. El trabajo, elaborado en el contexto
de la investigacién que dio origen a esta Tesis, se encuentra publicado en la Ref. 56. La
metodologia desarrollada, MM /QM-COSMO, surge como una aproximacién alternativa
a los métodos MM-PB(GB)SA existentes, introduciendo una re-evaluacién cuantica de
energia sobre geometrias extraidas de una dindmica molecular, minimizadas con métodos
SQM. Su aplicacién en el estudio de complejos proteina-péptido con valores experimentales
de energia libre de unién demuestra el potencial del método para predecir energias libres

de unioén relativas, en contraposicién a los métodos basados en campos de fuerza.

En esta Tesis, se tomé como punto de partida la metodologia MM/QM-COSMO
teniendo en cuenta el balance adecuado entre precision y eficiencia computacional al-
canzados por la misma. Se adaptd la metodologia para ser aplicada en un trabajo de
investigacion, realizado en colaboracion con grupos experimentales, para la identificacion
de nuevos inhibidores contra el virus del Dengue. Los resultados de dicho trabajo se pre-
sentan mas adelante, en el Capitulo ??7. La implementacion fue llevada a cabo con el
objetivo de determinar la conformacién de menor energia entre dos poses de docking,
con calculos cuanticos de energia libre, teniendo en cuenta que son de validez general y

mayor precision que los realizados con métodos de MM. En este Capitulo se presentan los
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aspectos mas relevantes de la metodologia MM /QM-COSMO, de utilidad para esta Tesis.

6.1. Energia libre de union en MM /QM-COSMO

Los métodos de puntos extremos representan una alternativa mas atractiva a los
métodos computacionalmente intensivos (FEP, TI) y a las aproximaciones répidas pero
poco precisas para estimar energias libres de uniéon como Docking Molecular, ya que se
han obtenido resultados prometedores a un costo computacional mucho menor. Ademas,
dichos métodos estan fundados en la mecédnica estadistica y tienen en cuenta la flexibi-
lidad conformacional, lo que ha inspirado a ciertos autores a usar funciones basadas en
mecanica clasica en combinacién con el modelo de solvente PBSA, para la determinacién
de energias libres de unién. Tanto MM-PBSA como MM-GBSA combinan simulaciones de
MD en solvente explicito, con una re-evaluacion de las trayectorias utilizando un modelo
de solvente continuo, para calcular energias de unién promediadas para las configuraciones

extraidas de las dindamicas de los estados unido y no unido.**

Una limitacién importante de este tipo de métodos en el cdlculo de energias libres
de unién, es que se ignora el efecto de la transferencia de carga, debido al campo de
fuerzas de mecanica molecular empleado. Esto conduce a un balance inadecuado entre
la interaccion electrostatica intermolecular y la contribucién electrostatica a la energia
de solvataciéon. Una mejora de la descripcion de la funciéon de energia potencial podria
proveer un mejor balance de las interacciones electrostaticas. Los métodos de mecénica
cuantica son sistematicamente mejorables y por ser de validez general no requieren una
parametrizacién dependiente del sistema, por lo que pueden ser implementados con el

proposito de alcanzar dicho objetivo.

El método de puntos extremos basado en una formulacién cuantica MM /QM-COSMO
toma en consideracion las premisas antes mencionadas para calcular energias libres de
union en sistemas biomoleculares, agregando ademas una mejor descripcion para los cam-
bios entrdpicos. La deduccién del método se encuentra detallada en la referencia [56],
por lo que en la presente Seccién solamente se abordaran los aspectos fundamentales,

necesarios para la obtencion de las componentes de energia libre de unién.

De acuerdo a la Ec. 3.13, la energia libre de unién de un complejo proteina-ligando

se puede calcular como,
AGPr = A(U) + AG™" — TAS™ — TAS™ (6.1)

donde (...) representa un promedio sobre el conjunto estadistico, AG*" es el cambio

en energia libre de solvatacion, y el cambio de entropia se separa en un término que
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representa la asociacién de cuerpo rigido AS®B y otro término asociado a los grados de

libertad internos S™, dados por

ASRB — %<EPL> + Rln(%ZRB) (62)
2B = / e PEPLQqc (6.3)
S™=—R / J(q)p(q)lnp(q)dq (6.4)

6.1.1. Metodologia

Estructuras para el calculo de energia MM /QM-COSMO

El método MM/QM-COSMO toma como punto de partida para la evaluacién de la
energia libre de cada componente del sistema, distintas configuraciones alcanzadas por el
mismo durante una simulacién de MD. Se recurre a la aproximacion de trayectoria tunica
descripta en el Capitulo 3 y se extraen las estructuras (a las que en adelante denomi-
naremos con figuraciones) a intervalos regulares de tiempo a fin de asegurar que sean
no correlacionados. A continuacién, es necesario efectuar una minimizacién de energia
cuantica sobre dichas geometrias, que fueron generadas por campos de fuerza de mecani-
ca clasica. Esto se debe a la diferencia existente entre las hipersuperficies de energia clasica
y cuantica.'® El nimero de ciclos de optimizacién con métodos semiempiricos realizados
sobre cada estructura dependera del poder de computo del que se dispone y la conside-
raciéon de haber alcanzado una convergencia adecuada. Finalmente se calcula el calor de
formacion del complejo, del ligando libre y de la proteina libre a partir de la estructura
del complejo proteina-ligando minimizada extrayendo por separado las estructuras de las
componentes (P y L) y realizando un célculo de energia sobre las mismas. En analogia con
los célculos clasico de MM /PBSA la energia libre de unién en solucién se calcula como
(Ec. 3.13):

AGu. = A(GEOSMOY _TASEE _AGM (6.5)

donde (...) representa el promedio sobre el conjunto de configuraciones extraidas de la

simulacién de MD.

Finalmente la energia de uniéon del complejo se obtiene promediando los valores de

AG en cada una de las estructuras minimizadas, para cada componente (PL, P, L).
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Determinacién de G¢95MO

Como la dimension de los sistemas biomoleculares es de varios miles de dtomos, los
métodos cudnticos ab tnitio son computacionalmente muy costosos para ser aplicados al
sistema en su totalidad. Por ello MM/QM-COSMO emplea Hamiltonianos SQM para el
calculo de energia combinados con el modelo de solvente continuo COSMO, presentado
en el Capitulo 2. La energia libre en solucién para cada una de las componentes de un
complejo proteina-ligando, se puede calcular mediante un ciclo termodindmico (Fig. 3.1)
como: "’

G<X)sol = G(X)gas + AG(X>solv (66)

donde X = PL, P o L, y G(X)4qs incluye la energia electrénica del sistema en fase gas a 0
K y las correcciones termo estadisticas (contribuciones de vibracién, rotacién y traslacién
a 298 K), que pueden ser obtenidas mediante un modelo de oscilador arménico de rotor

rigido (RRHO), ademés de contener también la energia de punto cero.

Para cédlculos semiempiricos, se define el calor de formacion AH(X)fq0s como la
energia requerida para formar un mol del sistema en fase gaseosa a 298 K, a partir de
sus elementos en el estado estandar. Por otra parte, estan parametrizados usando datos
de referencia de sistemas quimicos en su estado estandar a 298 K, por lo que tanto la
energia de punto cero como los términos de correccion de energia internos estan incluidos
en el calor de formacién, a través de los pardmetros. Sustituyendo entonces G(X )z —

140

AH(X)s20s en la Ec. 6.6, la energfa libre de Gibbs de la componente X seré:
G(X)sot = G(X)gas + AG(X ) so10 = AH(X) 1208 (6.7)

donde G(X)s, es la energia libre en solucién de la componente X y AHo95(X) corres-

ponde al calor de formacion a 298 K en solvente.

En este caso, los términos de energia correspondientes a la solvatacion estan incluidos
en los términos de energia electrénica y nuclear para el sistema solvatado. Si se usa el

modelo COSMO para la descripcion del solvente, se debe agregar a la Ec. 6.7 el término

np

sorp: debido a que éste modelo tiene en cuenta

de energia de solvatacién no polar E(X)
Unicamente la componente electrostatica de la energia de solvatacion. De esta manera
resulta,

G(X)C’OSMO — E(X)COSMO + E(X)np (6.8)

sol solv

donde G(X)S95MO representa la energfa libre de la componente X (donde X = P, L o PL)

sol
calculada con métodos SQM, que incluye tanto la energia en vacio (G(X)ges) como la
energfa libre de solvatacion (AG(X )sew) y la componente entrépica del solvente. El valor

de E(X)¢95MO g5 determinado por medio del cdlculo del calor de formacién (Ec. 6.7).
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Reemplazando G¢9°MO (Ec. 6.8) para cada componente (PL, P y L) en la Ec. 6.5 y

sol

considerando la aproximacién vySASA para el término de energia de solvatacion no polar
E(X)2  (Ec. 2.17), se obtiene,

solv

AGu,sol — E(PL)COSMO o E(P)COSMO o E(L)COSMO (69)
+ ASASA(PL) — 4SASA(P) — 7SASA(L) — TASRE — TA S

donde ASFB y AS™ corresponden a la variacién de entropia del sistema. Para simplificar
notacion se eliminé el subindice sol que indica el calculo sobre una estructura en solucion,

asumiendo en adelante que siempre se cumple esta condicion.

La Ec. 6.9 ha sido aplicada originalmente para el calculo de energia libre de union
de un sistema proteina-ligando. La correlacion obtenida con valores experimentales fue
mejor a la encontrada con el método MM-PBSA. La metodologia MM /QM-COSMO puede
ser implementada también en la etapa de re-scoring, luego de un proceso de CV, con el
objetivo de reducir el nimero de falsos positivos. Dado que permite determinar la afinidad
de unién con mayor precisiéon que los métodos clasicos, también puede ser empleada para
identificar la pose de menor energia de una molécula que ha sido sometida a una evaluacion

de molecular docking.

Por lo general, los sistemas biomoleculares comprenden miles de atomos, por lo que
se deben aplicar distintas aproximaciones para obtener el calor de formacién de cada
componente con un adecuado requerimiento computacional y un menor tiempo. Segun
sea el objetivo de la implementacion de la metodologia, se buscara la alternativa mas

adecuada considerando el compromiso entre tiempo y precision.

6.2. Funcién de Scoring cuantica

Las interacciones no covalentes originadas en la formacién de un complejo proteina-
ligando tienen un papel preponderante en la determinacion de su estructura y sus propie-
dades. Si éstas no se describen correctamente el valor de energia libre de uniéon empleado
para aproximar el score en la metodologia de Molecular Docking éste no sera adecuado pa-
ra distinguir los ligandos de los no ligandos dentro de un conjunto de moléculas pequenas,

con suficiente precision.

En el Capitulo 4 se describieron brevemente los distintos tipos de funciones de scoring
desarrolladas hasta el momento. La principal limitaciéon de las mismas tiene que ver con

una descripcién aproximada de las interacciones no covalentes involucradas en la formacion
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del complejo proteina-ligando. Ademas de las numerosas maneras de aproximar la energia
libre de unién mediante funciones de scoring clasicas, el trabajo de Merz fue pionero al
incorporar una aproximacion basada en la mecanica cuantica para calcular afinidad de
union de ligandos y metaloenzymas con una precisién razonable.' La principal ventaja
de los métodos cuanticos es que incorporan de manera directa efectos que no pueden ser
correctamente modelados por los métodos clésicos y que son de vital importancia en la
determinacion de las estructuras y propiedades de los complejos proteina-ligando, como
por ejemplo los efectos de transferencia de carga y polarizacién. En este trabajo de Tesis
se desarrollé una nueva funcién de scoring cuantica, para ser aplicada en un contexto de

Cribado Virtual basado en la estructura del receptor.

Empleando el método MM/QM-COSMO, la energia libre de unién (AG,) de un

complejo proteina-ligando (PL) se puede expresar como

AG, = A(GEO5MOY _TAS (6.10)

donde la diferencia en el primer término se calcula entre los estados unido (PL) y no
unido (P, L), (...) representa el promedio sobre trayectorias de dindmica molecular clasicas
(DM) minimizadas con métodos cuanticos y GEO9MO es la energfa calculada con métodos
cuanticos, que incluye el término de solvente continuo. El segundo término representa el

cambio de entropia de la proteina y ligando durante la formacion del complejo.

Debido a que (AG,) en la Ec. 6.10 es muy costosa para ser usada en la asignaciéon de
un puntaje o score, y conformacién del ranking de grandes librerias quimicas de moléculas
pequenas en HTD, se definié una funcién de scoring de mecanica cuantica (SSC) como

una aproximaciéon a la Ec. 6.10, de modo que

SSC = AGEOSMO _ TAS (6.11)

donde el promedio sobre las trayectorias de DM fueron reemplazadas por un calculo
QM autoconsistente sobre la estructura PL resultante del docking, y las estructuras libres

no unidas de P y L.

La funcion SSC se puede reescribir desglosando el primer término, de manera tal que
las contribuciones de la deformacién de proteina y ligando queden expresadas de manera
explicita, al igual que la energia de interaccion entre ambas partes una vez formado el

complejo,

SSC = AEjy + AGae(P) + AGaes(L) + AG,, — TAS (6.12)
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donde AFE;,; es la energia de interacciéon en fase solucion de proteina-molécula pe-
quena, AGycr(P) y AGges(L) son las contribuciones provenientes de la deformacién de
la proteina y la molécula pequena, respectivamente, al pasar de la conformacion libre en

solucién a la conformacion unida en el complejo.

En nuestra funcién de puntuacién o score, la energia de interaccién (AE;,;) viene
dada por la diferencia de energia entre los estados unido (PL) y no unido (P, L) calcula-
das con un hamiltoniano semiempirico sobre las geometrias resultantes de un proceso de
docking. El solvente se representa con el modelo de solvente continuo COSMO, de manera
que la energia de solvatacién esté directamente incluida en el calculo del calor de forma-
cién. Este término representa usualmente la mayor contribucién al score. Se utilizaron en
el presente trabajo los métodos semiempiricos PM6-D3H4 y PM7 para calcular la compo-
nente electrostatica.*>** La contribucién no polar de energia de solvatacion, fue calculada
con la aproximaciéon ySASA con un unico pardmetro efectivo de tensién superficial (Ec.
2.18).

Los términos AGyes(P) y AGger(L) dan cuenta de los cambios conformacionales que
sufren la proteina y el ligando durante el proceso de unién. AGg.s(X) puede estimarse
mediante una minimizacién local o por medio de un método de busqueda conformacio-
nal més robusto. La minimizacion es rapida, sin embargo conduce al minimo local mas
cercano. Por otro lado los métodos de busqueda conformacional, como simulaciones de
Dindmica Molecular o Monte Carlo permiten explorar la hipersuperficie de energia permi-
tiendo de esta manera alcanzar una mayor probabilidad de encontrar la conformacion de
menor energia y considerar con mayor precision el término de deformacion. Sin embargo,
dado que el protocolo desarrollado tiene por objetivo su implementacion en un contexto de
Cribado Virtual, debe ser suficientemente rapido ya que requiere la evaluacién de energia

de miles a millones de compuestos.

La contribucién no polar de energia de solvatacién, fue calculada con la aproximacion
vSASA con un unico pardmetro efectivo de tension superficial (Ec. 2.18). Por tltimo,
el término entrépico (T'AS) da cuenta de la entropia configuracional del sistema, que
incluye tanto la entropia conformacional debida a los grados de libertad rotacionales y
translacionales y la entropia vibracional, relacionada con los modos normales de vibracién
de la molécula. En nuestra funcion de score empleamos para estimar AS la aproximacién
de enlaces rotables. En este caso, los cambios de entropia se originan por los grupos
quimicos que tienen libertad de movimiento en el estado inicial, es decir cuando proteina
y ligando no estdn unidos, y estan rigidos en el complejo. Por otra parte, el analisis
vibracional consiste en el cdlculo de las frecuencias vibracionales de las moléculas no
unidas y el complejo. Luego cada una las vibraciones es trasladada a contribuciones a la

energia libre de uniéon por medio de la termodindmica estadistica. Debido a que el célculo
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de este término requiere una demanda computacional muy elevada con respecto a los

demas, utilizar esta aproximacion resulta poco practico.

Los términos de interaccion y deformacion se calculan como,

AE;, = E(PL)$75MO — B(P)§95MO — B(L)§95MO (6.13)
y
AGa(X) = B(X)57°MO — p(X)§O5MO, (6.14)

donde X = P o L. El subindice indica sobre qué estructura se calcula la energia.

lert?na de Docking Proteina libre
moléculas ‘
Mole}cu!a Minimizacién T
pequena libre l
Minimizacion C?mp]go Proteina
Pmtglrga-!dlgando minimizada
Molécula minimizado
minimizada l
“min
\\\ lJm'm
™y
L. A .
‘min - “\\‘
PL L P

Figura 6.1: Esquema ilustrativo de los pasos efectuados para calcular la energia de unién apro-
ximada por el score cuantico.

En el esquema de la Fig. 6.1 se identifican los célculos de minimizacién efectuados
sobre las diferentes estructuras y como se obtienen los distintos términos de las Ecs. 6.13
y 6.14. £ (P)]ngiM O representa la energfa electrénica calculada con COSMO que equivale
al calor de formacion de la estructura de la proteina que se obtiene luego de efectuar una
minimizacién de la misma en el estado no ligado en solucién (estructura P, en Fig. 6.1),
mientras que E(P)59°M0 es el calor de formacion de la estructura de la proteina extraida

del complejo proteina-ligando previamente minimizado en solucién (estructura P L,,;, en
Fig. 6.1).

Para calcular GY99MO en el contexto de un CV es necesario recurrir a distintas
aproximaciones para reducir el costo computacional y el tiempo invertido en dicho céalculo,

siendo que las etapas de docking y scoring deben realizarse en un corto periodo de tiempo.
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Es por este motivo que se propone efectuar una reduccion del sistema considerando en el
calculo inicamente los atomos de la proteina de un entorno cercano al ligando, y todos

los d4tomos del ligando.

6.2.1. Criterio de validacién

La nueva funcion de scoring desarrollada debe ser validada en cuanto a su desempeno
en un proceso de SBVS. El criterio comtinmente empleado es la evaluaciéon de la capacidad
de dicha funcién para seleccionar potenciales ligandos (o hits) dentro de una libreria
quimica de moléculas que contiene un ntumero elevado de decoys, para un determinado
receptor. El factor de enriquecimiento (EF') fue la medida empleada para cuantificar dicha

evaluacién (ver Ec. 4.4).

El EF arroja el numero de ligandos activos en un determinado porcentaje de la base
de datos rankeada, dividido por el nimero de ligandos que se esperaria encontrar si estos
fueran elegidos de manera aleatoria en la base de datos completa. Es decir, si el 10 % de los
ligandos conocidos fueran encontrados dentro del 1% superior del ranking de moléculas
de la base de datos, el factor de enriquecimiento en ese punto (EF1) serfa igual a 10.
Cuanto mayor sea el valor del EF a un porcentaje fijo de la base de datos ordenada, mejor

es la calidad de la funcién de scoring.

Para efectuar la validacién antes mencionada se realiza un estudio retrospectivo. En
este trabajo se tomaron para tal fin cinco receptores, con sus respectivas librerias quimicas
de ligandos y decoys extraidas de diferentes bases de datos. En los casos en que una
molécula de la libreria quimica presenta diferentes estados de protonacion o quiralidad,
se le asigné un score a cada estado y se eligié el de menor score para conformar la lista
de moléculas sobre la que se calculé el EF. Tanto la implementacién como los resultados

son presentados en el Capitulo 9.



Capitulo 7

Aplicacion de MM /QM-COSMO

para discriminacién de poses

Tomando como base los desarrollos presentados en el Capitulo 7?7 se extendi la
aplicacion de la metodologia MM/QM-COSMO a un sistema biolégico de interés. El
estudio de investigacién fue realizado en colaboracién con grupos experimentales, con
el objetivo de encontrar inhibidores novedosos y potentes contra la entrada del virus
del Dengue a la célula. Mediante CV y diseno de novo se encontraron moléculas con
probada actividad. Luego de la identificacién de dichos compuestos se caracterizaron sus
conformaciones en el sitio activo. Esto brinda informacién crucial para las etapas de hit-
to-lead o lead optimization, en las que se realizan modificaciones para mejorar la potencia
de dichos compuestos. Para efectuar correctamente la caracterizacién es muy importante
conocer el modo de unién de los ligandos en el sitio activo del receptor. Al no contar
con estructuras cristalograficas, se implementé un Docking Molecular. Como resultado de
este proceso se encontraron para una de las moléculas dos poses con energias similares,
y conformaciones totalmente opuestas. Por este motivo, se realizaron cédlculos de energia
libre de unién con el método MM/QM-COSMO, a fin de distinguir la mejor pose. La
componente electrostatica de la energia de union fue determinada con dos Hamiltonianos
SQM, mientras que el solvente fue modelado utilizando el solvente continuo COSMO.
Se estudié ademas la influencia de moléculas de agua que interactian de manera directa
con el ligando y la proteina. Fueron establecidos distintos protocolos con el objetivo de
alcanzar mayor precision en el calculo de energia libre, teniendo en cuenta el compromiso

entre eficiencia y costo computacional.
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7.1. Identificaciéon de antivirales para el Dengue

El Dengue es un virus transmitido por mosquitos que se ha convertido en los ultimos
anos en una preocupacién para la salud a nivel mundial. Actualmente, la enfermedad
producida por el mismo es endémica en paises de América Latina. Sin embargo, no se
han aprobado hasta el momento drogas antivirales especificas que permitan controlar la
infeccion del virus. Resulta entonces de gran importancia la identificacion y el desarrollo de
drogas antivirales efectivas que puedan combatir la creciente expansion de la enfermedad.
La proteina de envoltura E del virus del Dengue (Dengue Envelope Protein-E, DENV-
E) estd directamente involucrada con el ingreso del mismo a la célula. La estructura
cristalografica de dicha proteina revela un hueco hidrofébico ocupado por una molécula
pequena (n-octil-S-D-glucdsido, 5-OG), por lo que se propuso el bolsillo de unién de la
misma como un blanco adecuado para el desarrollo de nuevos inhibidores que impidan la

entrada del virus.

En este estudio se realizé una busqueda de moléculas que pudieran unirse al sitio
de union de §-OG siguiendo dos metodologias, SBVS y diseno de novo. 23 compuestos
estructuralmente diferentes fueron seleccionados luego del proceso de CV, y se sintetizaron
10 compuestos resultantes del diseno de novo. Luego, se efectuaron ensayos bioldgicos
de dichos compuestos y se encontraron dos con marcada actividad antiviral, que fueron
estudiados posteriormente mediante simulaciones de dindmica molecular. Este trabajo
sirvié de base para el desarrollo de nuevos y potentes inhibidores contra la entrada del

virus del Dengue a la célula.

Cuando las estructuras experimentales 3D de un complejo proteina-inhibidor no se
encuentran disponibles se puede recurrir al método de Docking Molecular para predecir
las mismas. En las primeras etapas del diseno racional de un farmaco, resulta crucial
el conocimiento de la pose que adopta un determinado ligando en el sitio de unién del
receptor. A partir de la misma, se pueden realizar distintos estudios computacionales
para identificar las principales interacciones y sugerir posibles modificaciones quimicas
para incrementar la potencia de dicho ligando mediante la sintesis de nuevos derivados,

en la etapa de lead-optimization.

Descubrimiento de ligandos basado en Docking

El proceso de SBVS se llevd a cabo con el programa ICM debido a su efectividad
en la bisqueda de candidatos lideres en otros blancos.'' Se tom6 como punto de partida
la estructura cristalogréafica de la proteina de envoltura E del virus del Dengue (DENV-

E) extraida de la base de datos PDB, junto con una libreria quimica virtual de 110,000
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moléculas pequenas tomadas de la base de datos Maybridge. En primer lugar, se aplico
un filtro ADME-Tox! a dicho conjunto con el propésito de retener tinicamente moléculas
no toxicas y con caracteristicas farmacolégicas apropiadas.'? Seguidamente, los compues-
tos fueron sujetos a tres procesos independientes de cribado virtual de alto rendimiento
(HTD) con el objetivo de generar una mayor diversidad de poses. Por cada compuesto se
retuvo unicamente la pose de mejor puntaje de docking. Luego de una inspeccion visual
sobre las primeras 500 moléculas del ranking, se compraron o sintetizaron 23 compuestos
estructuralmente diferentes sobre los que se efectuaron los estudios in vitro. El proceso se

encuentra representado en el esquema de la Fig. 7.1.

Preparacion de proteina y
ligando

[ Maybridge (83400 comp) }

@ ICM HTD

[ Maybridge (500 comp) }
Filtros E 23 Hits Compra/Sintesis &
Evaluacion Biologica

Figura 7.1: Esquema ilustrativo del proceso de SBVS para la identificacién de inhibidores de
DENV.

Los ensayos bioldgicos permitieron identificar 5 hits con actividad antiviral contra
DENV-E, con un valor de ECs5p en un rango micromolar bajo. En particular se obtuvo un
compuesto con marcada actividad antiviral, EC5y = 3, 1uM (compuesto 2, Fig. 7.2-(A)).
La inspeccion de la pose predicha por docking para este compuesto revela que el mismo
se une de manera similar a la molécula $-OG, en un area rodeada por los amino acidos
Thr48, Glud9, Alab0, Phel93, Thr268, 11e270, Phe279 y Thr280,

'En farmacologia, el acrénimo ADME significa, Absorcién, Distribucién, Metabolismo y Excrecién y se
utiliza para describir la disposicién de un compuesto farmacéutico en el organismo. Esos cuatro criterios
tienen una influencia directa sobre el nivel del fairmaco y su farmacocinética al ser expuesto a los tejidos
y por tal razén, influencian el rendimiento y actividad farmacoldgica del compuesto.
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Identificacién de ligandos empleando Diseno de novo

Partiendo de la estructura cristalografica reportada, se disenaron también nuevas
moléculas orgdnicas pequenas que pudieran unirse a la proteina £ de manera similar al
ligando 5-OG. Se gener6 una libreria quimica virtual partiendo del fragmento NHj3 elegido
como core y posicionado en el sitio de unién de manera tal que formara un puente de
hidrégeno con el grupo carbonilo de la Thr48, Se tomaron en consideracion para realizar
la sintesis los diez mejores compuestos evaluados. Luego se determiné experimentalmente
la actividad antiviral de los mismos. El més activo (ECsq = 7,8uM) fue seleccionado para

continuar con el proceso de optimizacién (compuesto dv7, Fig. 7.2-(B)).

Figura 7.2: Estructuras representativas tomadas de las simulaciones de dindmica molecular de
los compuestos 2 (A) y dv7 (B) dentro del sitio de unién de la proteina E.

La pose del ligando dv7 en el sitio de union de la proteina fue determinada empleando
el programa ICM para efectuar el docking. Teniendo en cuenta que distintas funciones de
docking generan poses distintas se resolvié emplear también el programa AutoDock Vina
para la prediccién de la misma. Como resultado se encontraron dos conformaciones con
la menor energia de docking en cada caso, rotadas 180° entre ellas (Fig. 7.3). Debido a
la gran diferencia entre la pose de menor energia de docking para cada programa, resulta
de gran interés evaluar la afinidad de uniéon usando métodos cuanticos para asi identificar

la conformacién correspondiente al minimo de energia con un mayor nivel de precision.
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(a) Pose de dv7 resultante del docking en ICM. (b) Pose de dv7 resultante del docking en Au-
toDock Vina.

Figura 7.3: Poses del compuesto dv7 en complejo con la proteina E en el sitio de unién, con
energias de docking similares.

Seguidamente, se realizaron simulaciones de dindmica molecular para confirmar la
estabilidad de los compuestos méas prometedores hallados por SBVS y Diseno de novo en
el sitio de unién de la proteina, determinar las principales interacciones proteina-ligando

y calcular la energia de union de las dos poses obtenidas para el compuesto dv7.

7.1.1. Detalles computacionales

7.1.1.1. Docking de alto rendimiento (HTD)

Todas las simulaciones de docking fueron realizadas partiendo de la estructura cris-
talografica de la proteina de envoltura del virus del dengue tipo 2, unida al detergente
n-octil-g-D-glucésido (5-OG), (PDB: 10KE). El sistema molecular fue descripto en térmi-
nos de coordenadas torsionales usando el campo de fuerzas ECCEPP /3 implementado en
el programa ICM (versién 3,7-2¢, MolSoft LLC, La Jolla, CA). Las cargas de los ligandos
fueron calculadas con el campo de fuerzas MMFF. Se agregaron atomos de hidrégeno a la
estructura del receptor seguido de una minimizaciéon local de energia. El docking fue rea-
lizado en el sitio de unién de S-OG luego de eliminar las moléculas de agua y co-factores,
usando una aproximacion ligando flexible: receptor rigido implementada en ICM, en la
que el receptor se representa por seis mapas de energia potencial: electrostatico, enlace
de hidrégeno, hidrofébico y de van der Waals. En el algoritmo de docking se considera la
flexibilidad del ligando dentro del campo del receptor y se lo somete a una minimizacion
global de energia, con lo cual son minimizadas tanto la energia intramolecular como la
intermolecular del ligando. Luego del docking de cada molécula se asigné un score de

docking empirico de acuerdo al modo en que se ajusta su posicién con el sitio de union
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de la proteina. Para mejorar la convergencia del paso de minimizacién de energia global,
el docking fue realizado tres veces y la pose de mejor score por molécula se utilizé para

continuar los anélisis.

7.1.1.2. Diseno de novo

Las estructuras iniciales fueron generadas por el programa BOM B partiendo del
archivo PDB 10KE; se removio el ligando y se lo reemplazd por amonio, que fue usado por
el programa para crear los anélogos en el sitio de unién. Se fueron agregando sucesivamente
distintos grupos quimicos, y evaluando en cada paso el ajuste de los mismos en el sitio de

union hasta obtener una molécula adecuada.

Para cada molécula generada se realizé una busqueda conformacional. Para ello fue-
ron optimizados los angulos dihedros del conférmero junto con sus posiciones y orienta-
ciones en el sitio de unién, mediante el campo de fuerzas OPLS-AA para la proteina y
OPLS/CMI1A para el anélogo. El conférmero de menor energia resultante se evalué con
una funcién de scoring similar a las usadas en docking, para predecir la afinidad. Los diez

mejores analogos encontrados fueron sintetizados y evaluados experimentalmente.

7.1.1.3. Simulaciones de Dinamica Molecular

Se estudid el comportamiento dinamico de los ligandos en el sitio de unién de la pro-
teina mediante simulaciones de dindmica molecular. La estructura de partida en cada caso
fue la correspondiente a la pose resultante del docking. Las simulaciones fueron realizadas
para cada compuesto a 300 K con moléculas de agua explicitas, con el programa GRO-
MACS v4,6***** con el campo de fuerzas Amber99SB para proteinas.'* Los pardmetros

para las moléculas pequenas se obtuvieron mediante la interfaz AnteChamber PYthon
Parser InterfacE (ACPYPE) usando el campo de fuerzas GAFF.*

Preparacién y evolucion temporal del sistema Luego de solvatar y neutralizar el
sistema, se realiz6 una minimizacién de energia por medio del algoritmo steepest—descent,
hasta que la fuerza maxima decayé a 1000 [kJ mol™! nm™']. Luego se equilibré durante
100 ps el sistema completo con un ensamble NVT, seguido de 500 ps de equilibracién
NPT. La temperatura se mantuvo constante a un valor de 300 K usando el termostato
modificado de Berendsen con una constante de acoplamiento de 0,1 ps. La presion se
mantuvo constante a 1 bar en todas las direcciones con constante de acoplamiento de 0,5
ps. Finalmente el sistema equilibrado fue sujeto a 100 ns de simulaciones de dinamica
molecular a 300 K. A partir de las trayectorias obtenidas, se analizaron las interacciones

mas importantes originadas en cada sistema.
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7.1.1.4. Calculos Semiempiricos

Se utilizé el software MOPAC 2012 para realizar los calculos de estructura electronica,
junto con la aproximacion de escalamiento lineal MOZYME debido a las dimensiones
de los sistemas estudiados. Los Hamiltonianos semiempiricos PM6-D3H4 y PM7 fueron
empleados para el cdlculo del calor de formacion, con el modelo de solvente continuo
COSMO también implementado en MOPAC. Fueron realizados distintos tipos de calculo
segun los protocolos mencionados en la sub-Seccién 6.1.1 del presente Capitulo. El sistema

fue minimizado 25 y 50 ciclos.

Estructuras de partida: Configuraciones de Dinamica Molecular

Para realizar los calculos de energia con métodos semiempiricos para las dos poses
del compuesto dv7, se tomaron en total 100 estructuras de la simulacién de dindmica
molecular, con un intervalo de 10 ps entre cada una de ellas, a partir de los primeros 50
ns de simulacién. Luego se evalué la energia de cada conformacién mediante SQM y se

tomaron en consideracion los valores promediados para el ensamble.

7.2. Discusion de resultados

Mediante la determinacién del valor de energia libre de unién con el método MM /QM-
COSMO se pudo identificar como la pose de menor energia para el compuesto dv7 la
correspondiente al docking efectuado con el programa AutoDock Vina. Por este motivo
fue seleccionada tinicamente esta pose para realizar la caracterizacion in silico, presentada
a continuacion. La implementacion y los resultados de los calculos cuanticos se encuentran

mas adelante en el presente Capitulo.

7.2.1. Caracterizacion in silico de la proteina £/ en complejo con

los compuestos 2 y dv7

Una vez seleccionados los mejores candidatos obtenidos con las dos metodologias
empleadas, se realizé una simulacién de dinamica molecular de 100 ns para confirmar
la estabilidad de dichos compuestos (2 y dv'7) en el sitio de unién de la proteina E de
envoltura del dengue. Esto permitié ademads caracterizar las interacciones entre ligando y
proteina, e investigar el papel que juegan en este caso las moléculas de agua que pueden
estar involucradas mediando dicha interaccién (ya que las mismas fueron omitidas durante

la etapa de docking).
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En el caso del compuesto 2, la pose resultante del docking fue usada como conforma-
cion inicial para las simulaciones, mientras que para el compuesto dv7 se tomaron las dos
poses de energia de docking similar como punto de partida realizando 100 ns de dindmica

molecular en ambos sistemas iniciales.

Figura 7.4: Interaccién de 2 con los amino acidos del sitio de unién y moléculas de agua. Por
simplicidad, los nitrégenos del esqueleto no se muestran, excepto aquellos que interactian di-
rectamente con el ligando. Se muestran sélo los hidrégenos polares. Los enlaces de hidrégeno se
muestran como una linea de esferas coloreadas. Cédigo de color: 2, carbonos amarillos; DENV
FE carbonos blancos; oxigenos, rojos; nitrégenos, azul; azifre, verde; hidrégenos polares, gris.

En la Fig. 7.4 se puede ver una configuraciéon representativa tomada de la dindmica
para el compuesto 2 con la proteina F/ donde se observan las interacciones predominantes
entre los atomos del ligando y los residuos del sitio de unién de la proteina, asi como

también las moléculas de agua que interactian estabilizando dicho compuesto.
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Figura 7.5: Distancia (A) y dangulo (B) del enlace de hidrégeno como funcién del tiempo entre
el dtomo de H de la Ala50 y el dtomo aceptor N del ligando 2.

La formacion de interacciones de enlaces de hidrégeno entre las cadenas laterales
de la proteina y el ligando, contribuyen significativamente a la estabilidad del complejo.
Estas interacciones fueron determinadas y evaluadas en la simulacion por medio de anélisis
geométrico de angulos y distancias de enlace. En el caso de 2 el sistema es estabilizado por
un enlace de hidrégeno dindmico moderado entre el &tomo de nitrégeno de la piridina del
ligando y el HN del residuo Ala50; como se observa en la Fig. 7.5 este enlace permanece
estable luego de los primeros 50 ns de la simulacién, con una distancia interatémica
promedio de 2,5 A y un dngulo donor de aproximadamente 130°. El oxigeno en la amida

estd expuesto de manera intermitente al solvente a través de un canal angosto.
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Figura 7.6: Distancia (A) y dngulo (B) del enlace m-7 de 2.

Durante la simulacién se encontraron ciertas moléculas de agua dentro del sitio de
union, mediando la interaccion entre el ligando y la proteina. Una molécula de agua con
casi 100 % de ocupancia en los ultimos 50 ns establece puentes de hidrégeno con el N
de la piridina terminal, el grupo hidroxilo de la Tyr137, el grupo carboxilico O de la
Thr280 y otra molécula de agua que pertenece a un pequeno cluster conservado de tres
moléculas de agua escondidas que también interactiian con el HN de la Leul91 e His282,
el O carboxilico de Thr189 y la cadena lateral de His282 (Fig. 7.4). También se pudo
identificar durante la simulacién una interaccion estable m-7 entre el anillo de la piridina
terminal y la Phe193, con una distancia promedio entre centroides de los anillos de 3,7 A

y un angulo promedio entre planos de 14° (Fig. 7.6).

Figura 7.7: Interaccion de dv7 con los amino 4cidos del sitio de unién y moléculas de agua. Por
simplicidad, los nitrégenos del esqueleto, oxigenos carbonilos no se muestran, excepto aquellos
que interactian directamente con el ligando. Se muestran sélo los hidrégenos polares. Los enlaces
de hidrégeno se muestran como una linea de esferas coloreadas. Codigo de color: dv7, carbonos
amarillos; DENV E carbonos blancos; oxigenos, rojos; nitrégenos, azul; azufre, verde; hidrégenos
polares, gris.

En el caso del compuesto dv7, la inspeccién visual de la dindmica del compuesto
muestra que el mismo permanece completamente dentro de la cavidad sin partes entera-
mente expuestas al solvente, para ambas poses iniciales. El grupo amino esta en contacto
con el residuo Ala50 y establece un enlace de hidrégeno estable con el atomo de O. Otro
puente de hidrégeno se pudo identificar entre el O de la Lys51 y el NH del ligando (Fig.
7.7). Un extremo del ligando posee mayor movilidad y se encuentra semi expuesto al sol-

vente; en el tltimo tercio de la simulacion establece contactos hidrofébicos con los amino
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acidos GIn200 y Met201,

5 r r : r 180
170
4
— 180
< g
el
= ) g 150
o 2 140
=
g o 2
B 2 130
[ [
1 < 120
110
0 . . ' . 100 . ' ' .
50 80 70 80 S0 100 50 680 7FO0O B8O 80 100
Tiempo (ng) Tiempo (ns)

(A) (B)

Figura 7.8: Distancia (A) y dangulo (B) del enlace de hidrégeno como funcién del tiempo entre
el 4&tomo de H del ligando dv7 y el dtomo de O de la Ala50,
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Figura 7.9: Distancia (A) y dngulo (B) del enlace de hidrégeno como funcién del tiempo entre
el a&tomo de H del ligando dv7 y el atomo de O de la Lys51,

7.2.2. Discriminacién de poses de Docking con MM /QM-COSMO

A fin de identificar la pose de menor energia para el compuesto dv7 de manera precisa,
se aplico la metodologia desarrollada en el Capitulo ??7. Se efectué una re-evaluacion

de las componentes de energia a nivel SQM usando el modelo COSMO, para distintas
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conformaciones extraidas de una simulacion de MD realizada a partir de las poses del
docking. La energfa libre total en solucién (Ec. 6.7) fue calculada como el valor promedio

de energia libre en cada conformacién evaluada, para el complejo, la proteina y el ligando.

Se establecieron distintos protocolos de calculo, con el objetivo de encontrar un ba-
lance adecuado entre precision y eficiencia computacional. En primer lugar, se considerd
el sistema completo proteina-ligando, conformado por 12258 atomos para el dimero de la
proteina ' y 46 atomos para el ligando. Fueron seleccionadas 10 estructuras a partir de
los 50,5 ns de simulacién, utilizando la herramienta trjconv del programa GROMACS,
habiendo eliminado previamente las moléculas de agua. Seguidamente, el sistema fue mi-
nimizado 50 ciclos con el Hamiltoniano PM7 y el modelo COSMO. Luego, se calculé la
energia libre en la conformacién minimizada del complejo, la proteina y el ligando, toman-
do la diferencia correspondiente y promediando para todas las estructuras (<AGCOSM O>).
Por otra parte, se calculd la energia total a partir de la trayectoria de MD con métodos
de mecénica clasica, con GROMACS, y finalmente se realizo la evaluacion de energia con
el método MM-PBSA.

En la Tabla 7.1 se presenta el ranking de las dos poses del compuesto dv7 (dv7-A y
dv7-B), segin la energia libre estimada por cada metodologia. Se observa como resultado,

una inversién en el ordenamiento de las poses entre los métodos de Docking y MM, con

respecto a MM-PBSA y MM /QM-COSMO.

Tabla 7.1: Comparacién del ranking asignado para las poses del compuesto dv7 segin el valor
de afinidad para 10 estructuras evaluadas por métodos de Docking, Mecdnica Molecular con sol-
vente explicito (MM), Mecénica Molecular con solvente implicito (MM-PBSA) y semiempiricos
con solvente implicito (MM/QM-COSMO). El nimero 1 se asigna a la pose de menor energfa.

Pose | Docking | MM | MM-PBSA | MM/QM-COSMO
dv7-A 1 1 2 2
dv7-B 2 2 1 1

Luego, se incorporaron moléculas de agua cercanas a la proteina y el ligando, dada
la importancia de dichas moléculas en la interaccién con ambas partes. El criterio seguido
para la seleccién de las mismas, fue el de retener todas aquellas moléculas que tuvieran al
menos un &tomo a una distancia de 4 A del ligando y de la proteina simultdneamente. Se
hicieron calculos con una tinica estructura de dv7 comparando los resultados obtenidos

con distintas aproximaciones:
(1) Célculo de energia QM-COSMO sin optimizacién previa de la estructura.

(2) Célculo de energia QM-COSMO sobre la estructura inicial, considerando las molécu-

las de agua como parte del receptor.
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(3) Optimizacién del complejo, proteina con aguas, y ligando, partiendo de la estructura

inicial y posterior calculo de energia QM-COSMO.

(4) Optimizacién del complejo, proteina con aguas, y ligando partiendo de la estructura
inicial, restringiendo la minimizacién tnicamente a los atomos localizados a 5 A del

ligando seguida del calculo de energia QM-COSMO.

Fue seleccionada la tercera metodologia, de acuerdo a los valores de energia libre
obtenidos para una configuracion, para extender su aplicacién a un conjunto de 10 confi-
guraciones de la dinamica. La optimizacion realizada fue de 50 ciclos sobre todo el sistema.
Para simplificar la notacion, llamaremos en adelante pose 1 y pose 2 a las poses dv7-A
y dv7-B, respectivamente. Se compararon los resultados obtenidos con las metodologias
MM-PBSA y MM/QM-COSMO (Tabla 7.2). La incorporacién de moléculas de agua se
ve reflejada en los valores m&as negativos de energia de interaccién para ambas poses.
El orden de las poses sigue siendo el mismo al encontrado sin tener en cuenta dichas
moléculas en el calculo. Se puede notar, que los valores de energia para ambas poses sin
consideracién de aguas explicitas, es similar al encontrado con el método MM-PBSA. Se
puede concluir entonces que el método MM /QM-COSMO, es adecuado para describir las

principales interacciones entre receptor y ligando.

Tabla 7.2: Comparacion de valores de energia para las poses 1 y 2 del ligando dv7, con los
métodos MM-PBSA y MM/QM-COSMO.

Pose | MM-PBSA (keal/mol) | MM/ QM-COSMO (keal /mol)
Sl aguas con aguas
1 -36,7 +/- 2,0 382 +/-1,3| -589 +/-9,6
2 282 +/-46 274 /18| 504 +/33

Para reducir el tiempo de computo y poder ampliar el estudio a un niimero mayor de
estructuras, se realizaron algunas modificaciones en la implementacion de la metodologia.
En primer lugar, se consideré uinicamente un monémero de la proteina, lo que resulta en
una reducciéon de aproximadamente 6000 atomos en el sistema total. Se efectué también
una comparacion entre el nimero de ciclos de minimizacién realizados (tomando 50 y
25 ciclos), y por ultimo se compararon los resultados de una minimizacién completa del
sistema, frente a la minimizacién del sitio de uniéon de la proteina y ligando, dejando
fijos los deméds atomos. En cuanto a las moléculas de agua explicitas, se tomaron nuevos
criterios de selecciéon para incorporar unicamente aquellas que establecen una mediacion

de la interaccion entre proteina y ligando. Se aplicaron los siguientes protocolos:
» I) Célculo de energia sin consideraciéon de moléculas de agua explicitas.

» IT) Se seleccionaron las moléculas de agua que tienen cualquiera de sus dtomos a una

distancia menor a 3,5 A de algin 4dtomo de la proteina y 3,5 A de algin &tomo del
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ligando, cualquiera sea dicho dtomo. De todas las que cumplen la condicién anterior

fueron seleccionadas las 7 moléculas mas cercanas al ligando.

» IIT) Se seleccionaron las moléculas de agua con distancia de 3,5 A entre el oxigeno
del agua y dtomos pesados (que no fueran dtomos de carbono) de proteina y ligando

simultaneamente.

» IV) Se seleccionaron las moléculas de agua con distancia de 3,5 A entre el oxigeno

del agua y atomos pesados de proteina y ligando simultaneamente.

El tiempo de computo se redujo aproximadamente a la mitad, al pasar de considerar
del dimero al monémero. El error encontrado también fue menor en este ltimo caso. El
numero total de atomos del sistema es 12635 para el dimero y 6150 para el monémero.
Los valores de energia siguen la misma tendencia que los calculos con todos los dtomos
del complejo proteina-ligando. Esto permitié reducir el sistema y continuar realizando los

analisis en un tiempo mas accesible.

Los resultados de las metodologias anteriormente expuestas, para el sistema reducido,
se presentan en la Tabla 7.3. Para las dos poses, el error se incrementa levemente al reducir
de 50 a 25 ciclos la minimizacion del sistema. El ordenamiento de las poses es el mismo
independientemente del nimero de ciclos de minimizacién, para los cuatro protocolos
seguidos. Se puede considerar por lo tanto que la minimizacién alcanza un valor estable
con un menor numero de ciclos de minimizacién, lo cual asegura que es posible determinar

la energia de las poses en un menor tiempo.

Los distintos criterios adoptados para la seleccion de moléculas de agua que son
introducidas luego en el calculo de energia de union influyen directamente en el valor de
la misma. Cuando no se incorporan moléculas de agua de manera explicita (protocolo I),
la diferencia entre las dos poses del ligando es mayor a los casos en que las moléculas de

agua son tenidas en cuenta.

Tabla 7.3: Comparacién de valores de energia para dos poses del ligando dv7, método MM /QM-
COSMO. Minimizacién del sitio de unién del mondémero, 50 y 25 ciclos en 10 configuraciones.

. MM/QM-COSMO (kcal/mol)
Pose | Ciclos i I T I\
1 50 | 36,4 +/- 1,5 | 524 +/- 1,7 | 45,2 +/- 1,3 | -50,3 +/- 1,7
1 25 -34,5 4+/-1,5 | -50,0 +/- 1,9 | 43,6 +/- 1,4 | -48,9 +/- 2,1
2 50 | 24,6 +/- 1,5 | 452 +/- 2,7 | -40,1 +/- 2.2 | 44,3 +/- 2.3
2 25 -229+4/-14 | 429 +/-2,8 | -38,3 +/-2,0 | -41,3 +/- 1,9

Se eligié el protocolo IV para ampliar el nimero de configuraciones evaluadas a 50,

y se volvieron a comparar los resultado de una minimizacién de 50 y 25 ciclos (Tabla
7.4). El error obtenido fue similar en ambos casos. Nuevamente, la pose 1 fue la de menor

energia.
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Tabla 7.4: Comparacién de valores de energia para dos poses del ligando dv7 con el método
MM/QM-COSMO. Minimizacién del sitio de unién del monémero, 50 y 25 ciclos en 50 configu-
raciones.

MM/QM-COSMO (kcal/mol)
Ciclos
50 25
1 52,3 +/-1,0 | -51,8 +/- 1,1
2 -493 4+/-1,2 | -49,2 +/- 1,2

Pose

Se procedié entonces a la aplicacién de los protocolos sin aguas explicitas, y con
aguas seleccionadas a partir del protocolo IV, para extender la metodologia a 100 confi-
guraciones extraidas de la simulacién de MD. Se realizé ademés un calculo de energia con
moléculas de agua explicita, pero sin minimizacién previa en el sistema (protocolo V), es
decir calculando la energia directamente de las estructuras tomadas de la dinamica. Los
resultados se presentan en la Tabla 7.5. Se puede observar una reducciéon notable de los
errores obtenidos, al incrementar el niimero de conformaciones tomadas para la evalua-
cién de energia. Para el protocolo V| la diferencia de energia encontrada entre las poses es
menor a las halladas por los protocolos I y IV. La incorporacion de moléculas de agua en
la evaluacion de energia, ain si la consideracién de las mismas es importante para la des-
cripcion correcta de las interacciones en el sistema, dificulta en cierta medida la distincion

de la mejor pose, al reducir la diferencia de energia entre ambas conformaciones.

Tabla 7.5: Comparacién de valores de energia para dos poses del ligando dv7 con el método
MM/QM-COSMO. Minimizacién del sitio de unién del monémero, 50 y 25 ciclos en 100 confi-
guraciones.

Pose IMM/ QM'CO%\/AO (keal/ mOI)V MM-PBSA (kcal/mol)
1 | 371+/-05 | 51,0 +/- 0,8 | -45,6 +/- 0,8 420 +/- 0,4
2 | 26,3 +/- 0,7 | -49,0 +/-0,9 | -44,3 +/- 0,8 28,0 +/- 0,3

Se pudo predecir, con la serie de estudios realizados con métodos SQM, que la pose
1 es la mas estable para el compuesto activo dv7. Por otro lado, la estructura resultan-
te del docking se encuentra cerca del minimo de energia local, por lo que el calculo de
energia con métodos cuanticos puede ser efectuado directamente sobre la pose resultante
del docking sin minimizacién previa (protocolo IV) encontrando de esta manera una me-
todologia menos costosa computacionalmente y de precision equivalente a las que incluyen

minimizacién cuéntica.



Capitulo 8

Calculo de energia libre en complejos

proteina-ligando

La funcién de scoring cuantica presentada en el Capitulo 77 fue definida de tal ma-
nera que el score es una aproximacién de la energia libre de unién. Es necesario entonces,
como primera validacion de la metodologia, corroborar que las estimaciones realizadas se

acerquen a valores experimentales de afinidad para complejos proteina-ligando.

En este Capitulo se presentan los resultados de un estudio retrospectivo realizado,
empleando los Hamiltonianos SQM PM7 y PM6-D3H4, junto con el modelo COSMO.
El score cuantico fue asignado a un grupo de 15 inhibidores de la proteina CDK2 con
estructura cristalografica y valor de afinidad conocidos. El objetivo mas amplio de esta
aplicacion se enmarca en la posterior implementaciéon de la nueva funcion de scoring
cuantica, en un protocolo de cribado virtual basado en la estructura del receptor. La
principal motivacion de este tipo de estudios es la necesidad de contar con métodos més
precisos para la separacién de ligandos/no ligandos en un proceso de CV, por lo que las
aproximaciones empleadas deben contemplar el compromiso existente entre precisién, y

requerimientos computacionales.

La calidad de los métodos cudnticos para la estimacion de energias libres de afinidad
relativas condujo a resultados alentadores para aplicaciones posibles en el marco del diseno
racional de un farmaco. Esto permite aplicar la funcién de scoring a complejos proteina-

ligando cuyas estructuras cristalograficas se desconocen.
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8.1. Proteina CDK2 en complejo con 15 inhibidores

Cuando se tiene un conjunto de ligandos con estructuras cristalograficas en uniéon con
el receptor y valores de afinidad experimentales conocidos es posible generar un ranking de
acuerdo a la estimacién del valor de afinidad relativa. El hecho de contar con informacién
experimental permite evaluar la capacidad de la metodologia para predecir diferencias de
energia libre entre compuestos bio-activos, para asi establecer posibles modificaciones y
alcanzar una mayor precision. Es de esperar que la correlacion entre los valores calculados
por el score y la energia de union medida experimentalmente no sea buena, debido a que
usualmente se desprecian contribuciones muy importantes en los céalculos para reducir
el enorme costo computacional que implicarian, debido al gran tamano de los sistemas
biolégicos estudiados. Esto permite realizar optimizaciones para poder aplicar la misma
a un proceso de HTD, en el que se cuenta con miles a millones de compuestos a los que

se debe asignar un score de manera rapida y eficiente.

Preparacion de los complejos

Las estructuras cristalograficas de la proteina CDK2 en complejo con 15 inhibidores
diferentes fueron extraidas de la base de datos PDB. En el caso particular de los complejos
1pkd, 1hlp, 1hls, logu y 2x1n, los inhibidores estan unidos a la forma activa de la pro-
teina, es decir que CDK2 se encuentra unida a ciclina A3, Para dichos complejos se tomé
en consideraciéon unicamente el monémero CDK2, eliminando la ciclina A3, Posterior-
mente, se agregaron atomos de hidrégeno a las estructuras efectuando una minimizacion
sobre dichos dtomos, usando el FF AMEBR-f03 y GAFF, implementados en el programa
Chimera. Las constantes de inhibicién de todos los complejos proteina-ligandos analizados

se encuentran disponibles en la literatura.

8.2. Protocolos de aplicacion

Para realizar los calculos de score sobre las estructuras de los complejos fueron apli-
cados distintos protocolos, yendo desde una menor a mayor complejidad en los mismos.

Consecuentemente, los protocolos mas precisos conllevan un tiempo mayor de calculo.

Partiendo de la Ec. 6.12, se consideraron distintas aproximaciones para evaluar la

precisiéon de la metodologia empleando para ello algunos de los términos del score, o
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incluyendo en el calculo todas las componentes,
Score = AEmt + AGdef(P) + AGdef(L) + Aan —TAS (81)

donde en este caso, AF;,; es la energia de interaccién en agua del complejo proteina-
inhibidor, AGuef(P) y AGger(L) son las contribuciones provenientes de la deformacion
de la proteina y el ligando, respectivamente, al pasar de la conformacién libre a la con-
formacién que adopta en el complejo, AG,,, es la contribucién de la energia no polar y el

ultimo término —T'AS' es el cambio de entropia.

La energia fue calculada con los Hamiltonianos PM7 y PM6-D3H4, con el modelo de
solvente continuo COSMO en el programa MOPAC.

Antes de realizar la evaluacion del score se efectud una minimizacién de 100 ciclos
para los 4tomos de la proteina localizados a una distancia menor o igual a 7 A del inhibidor,

con cada uno de los Hamiltonianos de manera separada.

La deformacién de la proteina y ligando (AGg.r(X)) fue calculada sobre las estruc-

turas minimizadas como
AGgep(X) = B(X)572M0 — B(X){O5MO (8.2)

donde X = P o L, y el subindice (P Lin, Xmin) indica sobre cual estructura se realizé el

calculo de energia. Es decir, se tomo la diferencia de energia entre la geometria del ligando

o la proteina en el complejo proteina-ligando (F(X )ggﬁ%O), y la energia del ligando o
la protefna libre, optimizados en agua (E(X){9%MP). En este caso, se utilizé el modelo

COSMO para la optimizacién en fase solvente.

La componente no polar de la energia de solvatacién fue calculada con la metodologia
vSASA.

El término entrépico (-TAS) fue determinado usando una aproximacién de oscilador
armonico de rotor rigido, con un potencial empirico. Segin esta aproximacion, las bio-
moléculas ocupan un tinico pozo armoénico de potencial. Se sabe que dicha aproximacion
no es muy precisa y puede introducir errores para sistemas con muchos pozos de potencial
accesibles, sin embargo es comunmente empleada para evaluar la contribucién de entropia

en sistemas biomoleculares.

A continuacién, se presentan las distintas estimaciones de energia libre de afinidad

realizada por el score cuantico, el cual es denominado en adelante AGy.., donde x indica
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el nimero de protocolo,

AGeyier = AFEjp + AGues(L) + AG,, (8.3)
AGeucz = AEij + AGaef(L) + AG,, — TASff09 (8.4)
AGeues = AEp + AGaef(P) + AGaep(L) + AGp, — TAS 109 (8.5)
AGegies = AEij + AGaef(L) + AG,, — TASff03 (8.6)
AGeues = AEij + AGuef(P) + AGaer(L) + AGpyp — TASt 03 (8.7)

8.3. Analisis y Discusion de resultados

En esta seccidon se presentan los resultados de la aplicacion de la funcion de scoring,
para la proteina CDK2 en complejo con 15 inhibidores conocidos. Las estructuras crista-
lograficas de los complejos se encuentran disponibles, al igual que los valores experimen-
tales de las contantes de inhibicién K;. En primer lugar, se realizaron los anélisis tomando
como punto de partida para la evaluacion del score las estructuras optimizadas de los
complejos, para los atomos del sitio de union, definido como la regiéon comprendida a una
distancia de 7 A de cada inhibidor. El célculo fue realizado con los Hamiltonianos PM7
y PM6-D3H4, en combinacién con el modelo de solvente continuo COSMO, que incluye
unicamente la componente electrostatica de la energia de solvatacién. Por esta razon, se

agreg6 en el score la contribucion de la componente no polar con el método ySASA.

PM7

La energia de interaccién (AE;,;) de cada uno de los inhibidores en complejo con
la proteina CDK2 fue calculada con el Hamiltoniano PM7, en primer lugar considerando
todos los atomos del complejo proteina-ligando. Los resultados para los distintos términos

del score se presentan en la Tabla 8.1.
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Tabla 8.1: Valores experimentales y términos calculados para 15 complejos proteina-ligando de
CDK2, con el Hamiltoniano PM?7.

Complejo AEznt AG’np AC;(calcl TASffOQ AGcalcQ AC‘cach 1nK7,

laql -88,5  -1,7 -86,0 -16,5 -69,5 -62,4  -19,66
lelx -54,7  -1,3 -55,1 -12,4 -42.7 -39,6  -13,55
1hlp -50,3 -1.3 -50,5 -18,0 -32,5 -26,6  -11,33
1hls -82,2 -1,7 -81,6 -25,4 -56,2 -49.0  -18,93
logu 794 -1,7 <791 =214 577 529 -17.55
1pkd 789 -18  -800  -17.7  -623 62,6 -17,32
1px;j -44.2 -1,1 -44.2 -20,3 -23,9 -20,0  -11,94
1pxl -57,2 -1,6 -57,8 -27,0 -30,8 -27,0  -15,05
1pxm -68.5 -1,5 -67,1 -38.6 -28.6 -26,4  -16,63
1pxn 743 <15 726 258 46,8  -42,1  -16,47
1pxp 580 -1,6  -583  -197  -385  -36,5 -15,33
2a4l -58,8  -1,7 -58,7 -0,5 -58,2 -56,2  -13,63
2exm 46,1 -1,1  -46,9 -18.,8 281 252  -946
2fvd -77,6 -1,7 -75,7 -24.6 -51,1 -43,9  -19,62
2x1n -53,1 -1,6 -52,7 -13,7 -39,0 -33,2  -17,59
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Figura 8.1: Correlacién entre energia de interaccién AFEj,; y constantes de inhibicién In (K;) en
kcal /mol, con 72=0,74.

En la Fig. 8.1, se pueden observar los valores de AFE;,;, en funcién de la constante
de inhibicién K; (In K;). La correlacién hallada es buena (r?=0,74). Si se eliminan del

grupo de inhibidores los compuestos con mayor desviacién con respecto a los valores
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experimentales (denominados outliers) que en este caso corresponden a 2x1n y 1pxj, la

correlacién se incrementa notablemente (r?=0,89).

La correlacion entre los valores experimentales de la constante de inhibicién y la esti-
macién de energias libres de union aproximada por el score, deberia ser mejor al incluir las
demas contribuciones, es decir la energia de solvatacién no polar, las diferencias de energia
de deformacién y la contribucion entropica. La correlacion encontrada para AE;,; puede
ser originada por una compensacion entre los términos que no fueron incluidos. Cuando
los términos de solvatacion no polar, y de deformacion del ligando son incorporados en el
score (AGeqe1), la correlacién con los valores experimentales empeora, con r2=0,72 (Fig.
8.2). Nuevamente, eliminando los outliers de la lista, se encuentra una mejor correlacién
(r*=0,87). Estos resultados indican, que en el caso de la proteina CDK2, los términos de

deformacion del ligando pueden ser ignorados.
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Figura 8.2: Correlacién entre el score calculado como AG 41 v constantes de inhibicién In (K;)
en kcal/mol, con r? =0,72.
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Figura 8.3: Correlacion entre el score calculado como AGeuico ¥ AGegie3, v constantes de inhi-
bicién In (K;) en kcal/mol, con 72 = 0,44 y r? = 0,38 respectivamente.

Por tltimo, agregando la contribucion de entropia al score, calculada con el FF
AMBER ff09 (AG.aic2 ¥ AGeaies), la correlacion resulta considerablemente més baja que
en los casos anteriores, 7> = 0,44 si se tiene en cuenta unicamente la deformacién del
ligando, y 72 = 0,38 si se incluye ademds la deformacién de la proteina (Fig. 8.3). Usando
en cambio el FF AMBER ff03 (Tabla 8.2), la correlacién mejora en ambos casos, 72 =

0,51 para AGeueq y 72 = 0,49 para AGqes (Fig. 8.4).

Los ultimos resultados de correlacién encontrados con todos los términos del score
incluidos indican que la estimacion del término entrépico con la aproximacion de un tinico
pozo de potencial armoénico, no es completamente adecuada. Un sistema bioldgico puede
tener numerosos minimos accesibles sobre la hipersuperficie de energia potencial, con lo

cual la aproximacion empleada no describe correctamente el comportamiento del sistema.

En la Tabla 8.3 se presentan los valores de r? para cada uno de los protocolos imple-
mentados con el Hamiltoniano PM7, Se observa, como se ha mencionado, que considerando
unicamente el término de energia de interaccién, la correlacién es mejor que si se incluyen
los términos restantes. Una gran disminucién en los valores de correlaciéon se produce al
incorporar la componente entrépica (r? = 0,44 para AGeueo y 72 = 0,38 para AGeues)-
Eliminando nuevamente los complejos con mayor desviacién mencionados anteriormente,

para AE;,; se obtiene una correlacién 72 = 0,89.
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Figura 8.4: Correlacion entre el score calculado como AGeuica ¥ AGegies, v constantes de inhi-
bicién (In K;) en kcal/mol, con 72 = 0,51 y r? = 0,49, respectivamente.

Tabla 8.2: Valores experimentales y términos calculados para 15 complejos proteina-ligando de
CDK2, con el Hamiltoniano PM7, empleando el FF AMBER ff03 para el término entrépico

(AGcalc4 y AGcalcE)) .

Complejo AC:calcl AC:calc4 AC7Ycalc5 anz
laql -86,0 -89,7 -82,5  -19,66
lelx 551 -31,6  -285  -13.55
1hlp -50,5 -28,2 -22,3  -11,33
1hls -81,6 -70,9 -63,7 -18,93
logu -79,1 -61,7 -06,8  -17,55
1pkd -80,0 -56,3 -06,7  -17,32
1pxi 442 255 21,6 -11,94
1pxl -57,8 -40,0 -36,2  -15,05
1pxm -67,1 -34,9 -32,8  -16,63
1pxn -72,6 -45,0 -40,3  -16.47
1pxp 583 241 -221  -1533
2a4l -58,7 -44.8 -4277  -13,63
exm 469 -310  -281  -9.46
2fvd -75,7 -46,2 -39,0  -19,62
2x1n -02,7 -38.9 -33,1 -17,39

Una vez que fue evaluada la correlacion con los distintos protocolos implementados

para el cédlculo del score cuantico procedimos a recortar el sistema en estudio, a fin de



CAPITULO 8. Cdlculo de energia libre en complejos proteina-ligando 129

Tabla 8.3: Valores de correlacion entre score y constantes de inhibicién para 15 inhibidores de
la proteina CDK2, Calculos efectuados con PMT.

2

S r

core total sin outliers
AFE;; 0,74 0,89
ACYYcalcl 0772 0787
AGcalc2 0744 0774
AGcach’) 0,38 0,67

AEj + AGaes + AG,, 0,66 0,87

reducir el costo computacional implicado en la optimizaciéon de geometrias y evaluacion
de energia con métodos SQM en los complejos. Para disminuir el niimero total de dtomos
se consideraron como parte del sistema unicamente aquellos residuos de la proteina que
tuvieran al menos un &tomo a una distancia igual o menor a 8 A del inhibidor. El conjunto
de todos los residuos encontrados de esta forma se usé para definir un sitio de union
comun a todos los complejos. Luego, se recorté cada uno de los complejos segiin la region
previamente delimitada, eliminando del calculo el resto de la proteina. Seguidamente, se
realiz6 una optimizacién de 100 ciclos para el nuevo sistema reducido, es decir los dtomos
del sitio de unién de la proteina junto con los de cada inhibidor. Los resultados hallados

con este procedimiento, se encuentran en las Tablas 8.4-8.5.

Tabla 8.4: Valores de los términos calculados para 15 complejos proteina-ligando de CDKZ2, sobre
el sistema reducido, con el Hamiltoniano PM?7.

Complejo  AE;,; AG,, AGeua TASfso9

laql -82,3 -1,7 -79,7 -16,5
lelx -59,7  -1,2 -59.4 -12.4
1hlp -54,1 -1,2 -53.,8 -18,0
1hls -69,9 -1,6 -69,0 -25.4
logu -759  -1,0 -75,1 -214
1pkd -794  -1,7 -76.,5 -17,7
1pxj -346  -1,0 -34,6 -20,3
1pxl -64,5 -1,5 -64,8 -27.9
1pxm -64,1 -14 -63,7 -38,6
1pxn -65,4 -1,5 -65,2 -25,8
1pxp -72,3  -1,5 -72,4 -19,7
2a4l -63,1  -1,7 -62,8 -0,5
2exm -46,9  -1,0 -46.,4 -18.8
2fvd -74.4  -1,7 -72,7 -24.6

2x1n -08,0 -1, -97,9 -13,7




CAPITULO 8. Cdlculo de energia libre en complejos proteina-ligando 130

Tabla 8.5: Valores de correlacién entre score y constantes de inhibicién para 15 inhibidores de la
proteina CDK2. Caélculos efectuados con PM7, empleando el FF AMBER ff09 para el término
entrépico (AGegica ¥ AGeqies) y AMBER ff03 (AGceqica ¥ AGeqices)-

COmplejO AGCGZCQ AGCG,ZC?) AGcalcll AGcozlc5 anz

laql 632 60,7 83,3 -80,8 -19,66
lelx 470 40,7 359 296 -13,55
1hlp 358 316  -315 27,2 11,33
1hls 436 -36,7  -583  -51,3 -18,93
logu 53,7  -50,5 57,7 544 -17.55
1pkd 588 56,7 528 50,7 -17.32
1px; 143 42 159 58  -11,94
1pxl 378  -35,1 469  -443 -15,05
1pxm 252 21,7  -315  -28,0 -16,63
1pxn 394 37,1 -37.6  -353  -16,47
1pxp 52,7 458  -382  -31,3 -15,33
2a4l 62,2 55,7 488 422 -13,63
2exm 275  -143 304  -172  -9.46
2fvd 48,1 444 432 396 -19,62
2x1n 442 271 441 270 17,59

Tabla 8.6: Valores de correlacién entre score y constantes de inhibicién para 15 inhibidores de la
proteina CDK2. Célculos efectuados con el Hamiltoniano PM7. Se usaron los radios por defecto
de MOPAC.

2

g r
core total sin outliers
AFE;,; 0,74 0,89
AG ie1 0,72 0,87
AC7chzlc2 0744 0774
AG cies 0,38 0,67

AEin + AGep + AG,, 0,66 0,87

Tabla 8.7: Valores de correlacion entre score y constantes de inhibicién para 15 inhibidores de la
proteina CDK?2, Célculos efectuados con el Hamiltoniano PM7, y radios atémicos optimizados
para COSMO para el sistema completo y reducido. La entropia fue calculada con el FF AMBER
ffo3 y f£09.

Sistema  Score 03 fl09

AEi; + AGaes(L) + AG,, — TAS 0,51 0,44
AEin + AGuep + AG,, — TAS 0,49 0,38
AEin + AGaey (L) + AG,, — TAS 0,48 0,28
AEj + AGaes + AG,,, — TAS 0,50 0,32

Completo

Reducido
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Al realizar el recorte del sistema, los tiempos de calculo disminuyen considerablemente
sin que se observe una disminucién notable en la correlacion con los valores experimen-
tales. Estos resultados indican un buen compromiso entre calidad y eficiencia, lo que
permite considerar la posibilidad de ampliar la metodologia del score cuantico, a sistemas
biomoleculares de interés en el contexto de un cribado virtual automatizado basado en

docking.

PM6-D3H4

Al igual que en el caso anterior, las estructuras de los 15 inhibidores en complejo con
CDK2 fueron evaluadas para asignar un score cuantico, usando en este caso el Hamil-
toniano PM6-D3H4. Los valores de correlacion entre las estimaciones de energias libres
de unién y los valores experimentales de constantes de inhibicion fueron similares a los

encontrados para el Hamiltoniano PM?7.

Los resultados de los distintos términos calculados sobre cada estructura se pueden
ver en las Tablas 8.8, 8.9 y 8.10. En la Tabla 8.9, la componente de entropia fue calculada
con el FF AMBER ff09 mientras que en la Tabla 8.10 se presentan los valores hallados
usando el FF AMBER ff03.

Tabla 8.8: Valores de los términos calculados para 15 complejos proteina-ligando de CDK2, con
el Hamiltoniano PM6-D3H4.

Complejo AEmt Aan AGcalcl TASffog

laql -65,1  -1,3 -63,4 -16,5
lelx -504,4  -0,9 -54,3 -12.4
1hlp -32,3  -0,9 -32,2 -18,0
1hls -67,3  -1,2 -65,0 -25,4
logu -67,0 -1,2 -64,8 214
1pkd -59,7  -1,3 -59,8 -17,7
1pxj -42.2 -0,7 -41,4 -20,3
1pxl -46,5  -1,1 -45,7 -27,0
1pxm -50,9 -1.1 -49,8 -38,6
1pxn -67,6  -1,1 -64,1 -25,8
1pxp 472 -1,1 -46,7 -19,7
2a4l -36,5  -1,2 -34,8 -0,5
2exm -42,0  -0,8 -42.3 -18,8
2fvd -72,7  -1,2 -70,2 -24.6

2x1n 552 1,1 -54.1 13,7
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Tabla 8.9: Valores experimentales y términos calculados para 15 complejos proteina-ligando de
CDK2, con el Hamiltoniano PM6-D3H4 incluyendo término entrépico con el FF AMBER, ff09.

COIl’lplGjO AGcalc? AGcalc3 anz

laql -46,90  -41,46 -19.66
lelx -4193  -38,09 -13,55
1hlp -14,21  -11,58 -11,33
1hls -39,62  -28,74 -18,93
logu -43,46  -38,51 -17,55
1pkd -42.11  -39,94  -17,32
1pxj -21,10  -23,21 -11,94
1pxl -18,70  -13,37  -15,05
1pxm -11,25 -2,22  -16,63
1pxn -38,34  -28,39 -16,47
1pxp -26,97  -22,09 -15,33
2a4l -34.27  -31,68 -13,63
2exm -23,50  -21,82  -9,46
2fvd -45,57  -33,95 -19,62
2x1n -40,35  -34,59 -17,59

Tabla 8.10: Valores experimentales y términos calculados para 15 complejos proteina-ligando de
CDKZ2, con el Hamiltoniano PM6-D3H4 incluyendo término entrépico con el FF AMBER {f03.

Complejo AGegea AGeqes Ink;

laql -67,0 -61,6  -19,66
lelx -30,8 =270 -13,55
1hlp -9,9 -7,3 -11,33
1hls -54,3 -43,4  -18,93
logu -47 .4 -42,5  -17,55
1pkd -36,2 -34,0  -17,32
1pxj =227 -24.8  -11,94
1pxl -27.9 -22,5  -15,05
1pxm -17,6 -8,6 -16,63
1pxn -36,5 -26,6  -16,47
1pxp -12,5 -7,6 -15,33
2a4l -20,8 -18,2  -13,63
2exm -26,4 =247 -9,46
2fvd -40,7 -29,1  -19,62
2x1n -40,3 -34,5  -17,59

Con el Hamiltoniano PM6-D3H4, la correlacion encontrada para el término de energia
de interacciéon (AF;,;) con respecto a los valores experimentales de constantes de inhibi-
cién es de 0,71, siendo menor al valor de correlaciéon para dicho término con PM7. Esto
ocurre de la misma manera para los demds términos (ver Tabla 8.11). Si se incluyen la
deformacion de la proteina y el término de entropia con FFF AMBER ff09, la correlacion

en este caso deja de ser significativa (r* = 0,19).
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Tabla 8.11: Valores de correlacion entre score y constantes de inhibicién para 15 inhibidores de
la proteina CDK2. Calculos efectuados con PM6-D3H4.

2

g r
core total sin outliers
AFE;,; 0,71 0,76
AG i1 0,70 0,76
AG a2 0,40 0,61
JANESP 0,19 0,38

AEj + AGyes + AG,, 0,55 0,61

En la Tabla 8.12, se observa que los valores del coeficiente de correlaciéon para los
calculos de score que incluyen la variacién de entropia con el FF AMBER ff03 son mas
altos que si se emplea en cambio el FF AMBER ff09, para ambos Hamiltonianos. Por otra
parte, la comparacién de r? entre Hamiltonianos indica que en PM7 la influencia de la

deformacién de la proteina es despreciable, contrariamente a lo que ocurre con PM6-D3H4.

Tabla 8.12: Valores de correlacién entre score y constantes de inhibicién para 15 inhibidores de
la proteina CDK2, empleando los Hamiltonianos PM6-D3H4 y PM7. El término entrépico se
calcul6 con el FF AMBER ff03 y ff09.

. . r
Hamiltoniano Score 03 F09
AE; + AGgef(L) + AG,, —TAS 0,51 0,40
PME-DSHA AR, + AGus + AG,, — TAS 034 0,19
PM7 AE;j + AGgaef(L) + AG,, — TAS 0,51 0,44

AEi + AGuer + AG,, —TAS 049 0,38




Capitulo 9

Funcion de Scoring cuantica:

Aplicaciéon

El buen rendimiento de un proceso de High Throughput Docking (HTD), esté
ligado a la determinacion precisa de la pose del ligando en el sitio de unién del receptor
(calidad de pose) y a la correcta discriminacién entre ligandos y no-ligandos de una
librerfa quimica de moléculas (calidad de ranking). De este modo, en un HTD de buen
rendimiento, se reduce la probabilidad de encontrar falsos positivos en el grupo de hits

seleccionados para realizar la evaluacion experimental.

Se sabe actualmente que los programas de docking utilizados en un SBVS pue-
den predecir la conformacién de menor energia de un complejo con un alto grado de
confiabilidad. Sin embargo, el desarrollo de funciones de scoring rapidas, a la vez que

10,91

suficientemente precisas, constituye actualmente un area de activa investigacion.

En este Capitulo se presenta una funcion de scoring basada en MC y su eva-
luacién mediante la determinacién del Factor de Enriquecimiento (EF'), para 5 sistemas
pertenecientes a distintas familias de proteinas, que poseen diferentes caracteristicas del
sitio de unién, presencia de co-factores y moléculas de agua, y factores de enriquecimiento
calculados con un método de HTD tradicional. Las poses de las moléculas en el sitio activo
del receptor fueron generadas con funciones de docking clasicas. Luego, se asigné un score
calculado con métodos cuanticos a cada una. Con la aplicacién de la funcién de scoring
cuantica, se construyo el ranking para las moléculas de la base de datos y se calculo el
factor de enriquecimiento a distintos porcentajes de la lista ordenada de moléculas. Los
resultados obtenidos por la nueva funcién de scoring basada en MC, superan en gran

medida los valores de enriquecimiento obtenidos con métodos de docking tradicionales.
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9.1. Metodologia

Sistemas y bases de datos

En un estudio retrospectivo que se realiza con el fin de validar un método de
docking, es importante que los sistemas elegidos sean diversos en cuanto a funcionali-
dad y caracteristicas del sitio de union, si luego se pretende aplicar la metodologia a un
grupo de sistemas distinto.”” Por otro lado, se debe contar con una estructura crista-
lografica de buena resolucién o con una estructura obtenida mediante un modelado por
homologia. """ También es importante tener en cuenta que los ligandos de la libreria
quimica empleada deben, en lo posible, tener diversidad en cuanto a caracteristicas como

flexibilidad, nimero de posibles enlaces de hidrégeno, polaridad, entre otras.

Siguiendo los criterios antes mencionados, se extrajeron de la base de datos PDB
las estructuras de las siguientes proteinas: Quinasa dependiente de Ciclina 2 (Cyclin-
Dependent Kinase 2, CDK2), Receptor de Estrégeno a (Estrogen Receptor, ESR1),
Ciclooxigenasa-1 (Cyclooxygenase, COX1), Neuranimidasa (Neuranimidase, NRAM) y
Proteina de choque térmico 90 o (Heat Shock Protein 90 «r, HSP90a). Todas las molécu-
las de agua y co-factores fueron eliminados, excepto para NRAM (se incluyé un dtomo de
Ca?* localizado a 8 A del ligando unido), y HSP90a (fueron incluidas cuatro moléculas

de agua cristalograficas).

Las librerias de docking para cada proteina estan conformadas por un conjunto
de ligandos y decoys. Estos ultimos tienen propiedades fisico-quimicas similares a las de
los ligandos, pero difieren en su estructura 2D. Los ligandos y decoys correspondientes a
cada receptor fueron extraidos de las bases de datos Directory of Useful Decoys) (DUD),
NRLiSt o Directory of Useful Decoys-Enhanced (DUD-E) de la siguiente manera: CDK2,
DUD; ESR1, NRLiSt; COX1, NRAM y HSP90a, DUD-E. En la Tabla 9.1 se presenta el

niumero de ligandos y decoys para cada receptor.

Tabla 9.1: Receptores usados en la evaluacion de la funcién de scoring presentada en este trabajo
de Tesis.

Receptor  Cédigo PDB Dimensién? Ligandos  Decoys Ligandos/Decoys

CDK2 1FVV 4900 50 1779 1/36
ESR1 SERT 4300 133 6555 1/49
COX1 20YU 8930 156 6935 1/44
NRAM 1B9V 5979 98 6199 1/63
HSP90a 1UYG 3304 88 4848 1/55

I Ntmero de dtomos del receptor
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Generaciéon de poses de docking

Para asignar un score a las moléculas de la base de datos, se requiere el conocimiento
de la pose que adoptan las mismas en el sitio activo del receptor. En la presente Tesis,
dicha pose fue generada mediante un docking con los programas Internal Coordinate Me-
chanics (ICM) y AutoDock Vina (AD Vina). El primero de ellos utiliza una representacion
en coordenadas internas, que definen la geometria de la molécula (enlaces covalentes, lon-
gitudes de enlace y dngulos planos, dngulos de torsién y seis coordenadas de posicién).
ICM fue disenado para predecir conformaciones de baja energia de moléculas a través de
una busqueda conformacional en el espacio torsional (dngulos diedros). Por otra parte,
AutoDock Vina es un software de acceso libre y gratuito, que posee una calidad razonable
para la prediccion de poses y fue desarrollado para realizar docking molecular. Ambos
programas, emplean un campo de fuerzas clasico y se diferencian en la funcion de energia
de docking utilizada para evaluar las distintas conformaciones y en la funcién de energia

de scoring empleada.

Para realizar el docking se utilizaron los parametros predeterminados tanto en ICM
como en AutoDock Vina, considerando proteina rigida en ambos casos. Para cada molécula
se selecciono la conformacion de menor energia de docking para la re-evaluacion con la
nueva funcion de scoring cuantica, excepto para el andlisis de poses realizado con el
programa AutoDock Vina, para el cual se utilizaron las primeras tres o cinco poses de

mas baja energia de cada molécula.

Minimizacién del complejo (PL) y estado libre de proteina (P) y
ligando (L)

Luego de realizar el docking con ICM, se efectué una minimizacion de energia en
dicho programa para los complejos proteina-molécula pequena. Para cada receptor, todos
los dngulos diedros de los aminodcidos que se encuentran a 4 A de cualquiera de los
ligandos de la libreria quimica correspondiente, fueron considerados libres. Luego, para
cada complejo PL se realiz6 una minimizacion de energia, imponiendo una restriccion
armonica sobre los atomos pesados con respecto a la conformacion inicial. Posteriormente
se realiz6 una minimizacion de energia de la proteina y molécula pequena aisladas, para

generar los estados libres o no unidos.
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Recorte del sistema

Con el objetivo de reducir el costo computacional que involucran los calculos cuanti-
cos, se definio un sistema reducido para cada receptor. Para ello, se incluyeron en una lista
todos los aminodcidos comprendidos en una regién de hasta 8 A de cada molécula sobre
la que se efectud el docking. Seguidamente, habiendo efectuado una inspeccién visual, se
agregaron otros aminoacidos a dicha lista a fin de evitar rupturas internas de hélices a o
laminas . Finalmente, se gener¢ el sistema reducido eliminando de la estructura original
del receptor todos los aminoacidos que no estuvieran incluidos en la lista, agregando un

atomo de hidrégeno a los atomos de C y N terminales.

Calculos de Mecanica Cuantica

Los calculos de MC fueron realizados con los Hamiltonianos semiempiricos PM6-D3H4
y PM7, usando el programa MOPAC2012 junto con su mddulo de escalamiento lineal
MOZYME. La contribucién a la energia de solvatacién en entorno acuoso fue calculada

usando el modelo de solvente continuo COSMO, con radios atémicos predeterminados.

Entropia

El cambio de entropia conformacional, originado por la uniéon de la molécula pequena

al receptor, fue estimado como
AS = —RIn{2 (9.1)

donde se asume que luego de dicha unién, la molécula adopta una tnica conformacion

(por lo tanto Sunige = 0) y Q es el nimero de conformaciones en el estado libre.

En este trabajo de Tesis se emplearon dos tipos de aproximaciones para estimar el
nimero de conformaciones en el estado libre. La primera es comunmente usada en la
comunidad, y establece que el cambio de entropia del ligando al pasar de la conformacion
libre en solucién a la que adquiere en el sitio de unién de la proteina, es proporcional al
nimero de enlaces rotables que posee dicha molécula.**** Por lo tanto = 3" de modo
que

AS,otp = —RIn(3) Ny (9.2)

La segunda aproximacion utilizada consiste en realizar una bisqueda conformacional
para el ligando libre, de modo tal que la variaciéon de entropia entre las conformaciones de

ligando libre (Neons) v la conformacién asume el mismo en el sitio de unién de la proteina,
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esta dada por
As’nconf = —Rln(Nconf) (93)

Para obtener el nimero de conformaciones se realizé una busqueda de Monte-Carlo
con minimizacién local de energia en el espacio torsional usando ICM, recolectando todas
las conformaciones distintas dentro de un rango de energia de 3 kcal/mol. Esta ultima
aproximacién fue empleada debido a que la primera sobre estima el nimero de conforma-

ciones de baja energia, y por lo tanto la entropia.®*

9.1.1. Funcion de Scoring

La funcién de scoring cudntica Semiempirical Scoring-COSMO (SSC) presentada en

este trabajo de Tesis se define como,

SSC = AFE;,; + AGdef(P) + AGdef(L) + Aan —TAS (94)

La Ec. 9.4 es idéntica a la Ec. 6.12, cuyos términos han sido previamente definidos
(ver Ec 6.13, Ec. 6.14, Ec. 2.18, Ec. 9.2 y Ec. 9.3).

Se definieron dos tipos de funciones de scoring, segin la estructura tomada como
referencia para realizar los célculos de energia i) SSC1, los calculos cudnticos se realizaron
directamente sobre los complejos PL del docking, es decir sobre la estructura sin minimizar
y ii) SSC2, se realiz6 una minimizacién clasica sobre la estructura del docking, y se calculd

la energia sobre dicha estructura.

Cuando las contribuciones de deformacién de proteina y ligando se encuentran in-

cluidas en el calculo de SSC (segundo y tercer término de la Ec. 9.4), se agrega el subindice

“d” (SSCly v SSC2y).

En la Fig 9.1 se esquematiza de manera simplificada la metodologia de docking con

la incorporacion de las funciones de scoring cuanticas utilizadas.
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Figura 9.1: Esquema de la metodologia de docking-scoring utilizada en la presente Tesis.

9.2. Resultados

Se eligieron cinco sistemas pertenecientes a distintas familias de proteinas, que poseen
diferencias en las propiedades del sitio de unién, en la presencia de co-factores y moléculas
de agua cercanas al sitio de unién, y en el factor de enriquecimiento al 1 % calculado luego
de un docking con AutoDock Vina (Tabla 9.2).

Tabla 9.2: Proteinas usadas para la evaluacion de las funciones de scoring.

Cédigo PDB Co-factor! Moléculas de agua' EF,(EF,)?
CDK2 - - 8,0 (5,0)
ESR1 ; ] 16,5 (11,0)
COX1 i i 1,3 (0,7)
NRAM Ca2t ; 0,0 (0,0)
HSP90a i 4 0,0 (0,0)

! Dentro de una distancia de 4 A del ligando cristalogréfico
2 Factor de enriquecimiento al 1% y 2% correspondientes al docking con AutoDock Vina.

La calidad del scoring depende fuertemente de que la evaluacion del score se realice
sobre una pose de docking correcta. Teniendo en cuenta esta consideracion, en este trabajo
de Tesis se usaron las dos funciones de scoring cuanticas, para calcular el score de los
complejos PL obtenidos por un docking clasico realizado con el programa ICM, debido
a que éste genera poses de buena calidad para proteina-molécula.** Por otro lado, a fin
de comprobar si la baja calidad de la funcién de docking de AutoDock Vina se debe a
que la conformacién de minima energia de docking (primera pose) no corresponde a la
pose correcta, se tomaron para los receptores CDK2, ESR1 y COX1 las primeras 3 y 5
poses del docking de cada molécula, para evaluar el score en las mismas. Los resultados

se encuentran mas adelante, en el presente Capitulo.
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El score de la Ec. 9.4 fue aplicado en primer lugar, sobre la estructura del complejo
proteina-ligando resultante del docking clasico de ICM, para cada compuesto de la libreria

quimica, usando los dos tipos de funciones de scoring cuanticas SSC1 y SSC2.

Debido a que usualmente las dimensiones del receptor son muy grandes para realizar
calculos cuanticos de energia, se realizo un recorte sobre el sistema a fin de evaluar SSC
sobre los mismos. Este sistema reducido, esta conformado por todos los dtomos del sitio
de unién, definido como la regiéon que comprende a la molécula pequena y todos los amino
dcidos de la protefna que posean al menos un dtomo pesado a una distancia de 8 A de

dicha molécula. Esto equivale a reducir aproximadamente 4 veces la dimension del sistema.
El proceso general seguido para el calculo del score sobre el sistema reducido, se

encuentra esquematizado en la Fig. 9.2.
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Figura 9.2: Etapa de scoring de la metodologia desarrollada en la presente Tesis para la evalua-
ci6én de la funcion de scoring SSC2.

En la Fig. 9.3 se presentan, tomando como ejemplo el receptor CDK2, las represen-

taciones del sistema completo y reducido mencionados anteriormente.
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(A) Sistema completo (=~ 5000 atomos) para el complejo proteina-molécula pequenia (Receptor: CKD2).

(B) Sistema reducido (= 1800 &tomos) para el complejo proteina-ligando CDK2.

Figura 9.3: Representaciones de los sistemas completo (A) y reducido con un radio de corte de
8 A (B) del complejo protefna-molécula pequena (Receptor: CDK2).

Para validar la aproximacién del recorte del sistema, se evalud la funciéon de scoring
cuantica SSC1 para el sistema completo y reducido (SSC1, y SSC1,., correspondientemen-
te), para los receptores CDK2 y ESRI1. Se usaron para el célculo de energia los Hamilto-
nianos semiempiricos PM7 y PM6-D3H4 para CDK2 y PM7 para ESR1. En las Tablas
9.3-9.5 se presentan los valores obtenidos para el factor de enriquecimiento, a distintos

porcentajes de la base de datos (EF ¢).
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Tabla 9.3: Valores de factor de enriquecimiento al 1%, 2%, 5%, 10% y 20 % sobre el conjunto
de 1829 moléculas del sistema CDK2. Calculos realizados con el Hamiltoniano PMY7 sobre las
poses resultantes del docking de ICM.

Funcién de SCOI'iIlg H EF1 EFQ EF5 EF10 EF20
SSC1. 20,3 13,6 8,8 2,0 2,9
SSC1, 24.1 15,0 9.6 6,0 3.5

Tabla 9.4: Valores de factor de enriquecimiento al 1%, 2%, 5%, 10% y 20 % sobre el conjunto
de 1829 moléculas del sistema CDK2. Célculos realizados con el Hamiltoniano PM6-D3H4
sobre las poses resultantes del docking de ICM.

Funciéon de SCOI'il'lg H EF1 EF2 EF5 EF10 EF20
SSC1. 10,2 10,5 9,9 3,7 2,7
SSC1, 8.1 8.2 6.5 3,7 2.5

Tabla 9.5: Valores de factor de enriquecimiento al 1%, 2%, 5%, 10% y 20 % sobre el conjunto
de 6688 moléculas del sistema ESR1. Calculos realizados con el Hamiltoniano PMY7 sobre las
poses resultantes del docking de ICM.

Funcién de Scoring H EF, (L) EF, (L) EF; (L) EF;, (L) EFy (L) ‘

SSC1. 315 22,5 11 6,1 33
SSC1, 35,0 25,4 12,3 6,6 3,5

Contrariamente a lo que ocurre para la evaluacion con el Hamiltoniano PM7, en la
Tabla 9.4 se puede ver que la funcién de scoring empleando el Hamiltoniano PM6-D3H4
no conduce a resultados prometedores para el sistema CDK2. Al 2% de la base de datos
la funcion de scoring SSC1,. con dicho PM6-D3H4 recupera solamente la mitad de los
ligandos recuperados por ICM. Esto indica una baja calidad del método para identificar
correctamente ligandos de la libreria utilizada. El método PM7 fue seleccionado entonces

para la evaluacion de las funciones de scoring cuénticas en los demas sistemas de estudio.

Como se puede observar en los resultados presentados en las Tablas 9.3-9.5, usar un
criterio de corte para reducir las dimensiones del sistema no tiene un impacto importante
en los calculos. Por lo tanto, en este trabajo, se emple6 para los demas complejos PL una
representacion reducida de la proteina para efectuar los calculos cuanticos correspondien-
tes. En adelante, los resultados de la evaluacion de las funciones de scoring SSC1 y SSC2

corresponden, en todos los casos, a las efectuadas en el sistema recortado.

La funcién de scoring SSC2, introduce una minimizacion clésica antes del célculo
cuantico de energia. Esto permite una relajacion del complejo PL de docking mediante
la cual la pose de la molécula el sitio de unién pueda ser corregida. El campo de fuerzas

utilizado para la minimizacion clasica fue MMFF, implementado en ICM.
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El primer término de SSC2 puede ser expresado como

ABu = B(PLG)FMO — B(P 59540 — B(L)GEM0 (9.5

PLmin4A

Usando la misma notacién, las contribuciones de deformacion de ligando y proteina

vienen dadas por

AGus(P) = E(P)E3MO — p(p)gosHo (9.6)
AGus(L) = B(L)SPNO — B(L)gosHo

Calculando el enriquecimiento de la base de datos mediante la aplicacion de este
ultimo protocolo de minimizacion clésica, se puede observar una notable mejora en los
resultados con respecto a la funcion de scoring anterior. Esto se observa especialmente
en el caso de los receptores ESR1 y NRAM, donde el EF; pasa de 35,0 a 45,0 y 9,2 a 21,4

para las funciones SSC1 y SSC2, respectivamente.

Tabla 9.6: Comparacién de valores de enriquecimiento al 1% [EF;] de las bases de datos orde-
nadas, para las funciones de scoring cuanticas SSC1 y SSC2, en los sistemas estudiados.

Scorin EF, (EF,)

g CDK2 ESR1 COX1 NRAM HSP90a
SSC1 24,1 (15,0) 35,0 (25,4) 12 (3.2) 9.2 (8,7) 20.8 (14,6)
SSC2 26,3 (16,2) 45,0 (28.8) 2,1 (1,1) 21,4 (15,3) 28,3 (16,1)

A partir de los resultados de la Tabla 9.10 se puede establecer que la relajacion de las
estructura del complejo proteina-molécula pequena mediante una minimizacién, conduce
a un mayor enriquecimiento. Es decir que minimizando el sistema se logra recuperar una
mayor cantidad de ligandos verdaderos en los primeros lugares de la lista ordenada segiin

el score, de la base de datos.

Seguidamente se analizé de manera particular, el efecto que tiene la inclusién de la
deformacion de la proteina y el ligando en el scoring. En las Tablas 9.7-9.9 se presentan
los resultados para los receptores CDK2, NEUR y HSP90a.



CAPITULO 9. Funcion de puntuacion cudntica 144

Tabla 9.7: Valores de factor de enriquecimiento y nimero de ligandos recuperados al 1%, 2%,
5%, 10% y 20 % sobre el conjunto de 1829 moléculas del sistema CDK2. Calculos realizados
con el Hamiltoniano PMT7 sobre las poses resultantes del docking de ICM, con la funcién de
scoring SSC2.

Funcién de Scoring H EF, (L) EF, (L) EF; (L) EFy, (L) EFy (L) \

SSC2 26,3 (13) 16,2 (16) 8,38 (22) 6,0(30) 3,5 (3)
55C2, 243 (12) 17,2 (17) 92(23)  58(29) 3.6 (36)

Tabla 9.8: Valores de enriquecimiento sobre el conjunto de 6297 moléculas del sistema NRAM
calculados al 1%, 2%, 5%, 10% y 20 %. Célculos realizados con el Hamiltoniano PMY7 sobre
las poses resultantes del docking de ICM, con la funcién de scoring SSC2.

Funcién de Scoring H EF, (L) EF, (L) EF; (L) EFy, (L) EFy (L) \

SSC2 214 (21) 153 (30) 9,0 (44) 66 (65) 4,3 (84)
5SC2, 194 (19) 16,3 (32) 123 (60) 8,0 (78) 4,6 (91)

Tabla 9.9: Valores de enriquecimiento sobre el conjunto de 4936 moléculas del sistema HSP90a
calculados al 1%, 2%, 5%, 10% y 20 %. Célculos realizados con el Hamiltoniano PMY7 sobre
las poses resultantes del docking de ICM, con la funcién de scoring SSC2.

Funcién de Scoring H EF, (L) EF, (L) EF; (L) EFy, (L) EFy (L) \

5SC2 283 (20) 16,1 (23) 7.2(26) 49 (35) 3,3 (48)
5SC2, 31,1 (22) 16,1 (23) 75(27)  44(32) 3,5 (50)

Analizando el efecto de la inclusion del término de deformacién para los receptores, se
deduce que la incorporacién de dicha contribucién no afecta en gran medida la calidad de la
funcion de scoring para identificar ligandos. La incorporacion del término de deformacion
del ligando, no aporta una mejora considerable al EF para el receptor CDK2. Dado que
el grupo de inhibidores que conforma la libreria quimica de este receptor es mas rigido, la
consideracién de la flexibilidad no influye en gran medida a los resultados de EF. La mejora
en los tres receptores se observa para altos porcentajes de la base de datos, (mayores al

2%) y en HSP90a esto ocurre también para al 1% y 2% del ranking, disminuyendo al
5%.

9.2.1. Valores de EFF obtenidos con las distintas funciones de

scoring

Los resultados del enriquecimiento de las bases de datos, obtenidas para los cinco
sistemas correspondientes a las proteinas estudiadas, se presentan en la Tabla 9.10. Dichos
valores corresponden a la evaluacién efectuada con AutoDock Vina, y con las funciones
de scoring cuanticas presentadas en esta Tesis. Se omite en la Tabla 9.10 la contribuciéon

de entropia, y se presenta mas adelante el anélisis correspondiente a la inclusién de dicho



CAPITULO 9. Funcion de puntuacion cudntica 145

término en SSC.

Tabla 9.10: Valores de enriquecimiento al 1% [EF;] y 2% [EF9, entre paréntesis| de las bases de
datos ordenadas, para AutoDock Vina y cuatro esquemas de las funciones de scoring cuanticas,
para los sistemas estudiados.

Scoring EF, (EF)

CDK2 ESR1 COX1 NRAM HSP90a
AD Vina 8,0 (5,0) 16,5 (11,0) 1,3 (0,7) ,0 (0,0) 0,0 (0,0)
SSC1 24,1 (15,0) 35,0 (25,4) 4,2 (3,2) .2 (8,7) 20,8 (14,6)
SSC1, 24,1 (18,0) 32,5 (22,9) 5,6 (3,9) 2 (9,2) 16,7 (13,2)
SSC2 26,3 (16,2) 45,0 (28,8) 2,1 (1,1) 21 4 (15 3) 27,8 (16,0)
SSC2q4 24,3 (17,2) 42,5 (25,8) 2,8 (3,5) 19,4 (15,8) 30,6 (16,0)

Las estructuras de docking de los complejos PL empleadas para efectuar el cédlculo
de SSC2 y SSC2, fueron previamente minimizadas con un campo de fuerzas de mecanica
molecular. Se podria suponer que una minimizaciéon cudntica sobre el sistema podria
conducir a mejores resultados, sin embargo, el tiempo computacional requerido por dicha

metodologia haria que la funcién de scoring perdiera su verdadera utilidad.

Para seleccionar los receptores en estudio para este trabajo de Tesis, se tuvieron en
cuenta los valores del factor de enriquecimiento calculado para AutoDock Vina en cada
uno de ellos. Como se observa en la Tabla 9.10, las funciones de scoring cuanticas mejo-
ran notablemente el resultado del EF obtenido con AutoDock Vina. Incluso los célculos
efectuados directamente sobre la estructura del docking sin minimizacién previa, superan

ampliamente a los valores arrojados por la funcién de docking de mecanica molecular.

Los resultados de la evaluacion de SSC2 permiten inferir que una minimizacion sobre
el complejo proteina-molécula pequena (incluso si la misma es realizada con un campo de
fuerzas de mecénica molecular) permite recuperar un mayor nimero de ligandos en los
primeros puestos de la lista ordenada de la base de datos, generando asi un efecto positivo
en el calculo del scoring con métodos cudnticos. Continuando con el analisis de SSC2, si
se incluye la contribucién de la deformacion (SSC2,) esto conduce a un empobrecimiento
de los resultados para las proteinas ESR1 y NRAM (observando los valores de EF;). Sin
embargo en todos los receptores, excepto en ESR1, el valor del factor de enriquecimiento
al 2% se incrementa, o se mantiene constante, al incorporar la deformacién. Lo mismo
sucede con EF; para CDK2, COX1 y HSP90a. Estos resultados permiten establecer que
la inclusién de los términos de deformacién en la funcion de scoring, conducen a mejores

resultados para el factor de enriquecimiento de la base de datos.

El cambio de entropia conformacional de la molécula pequena al pasar del estado
libre en solucién al estado unido luego de la formacion del complejo, fue calculado de dos

maneras: i) considerando dicho término proporcional al nimero de enlaces rotables libres
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de la molécula (Qeonr=3"), designado como AS, y ii) calculando Qe como el nimero
de conformaciones distintas de baja energia, generadas con un método de bisqueda de
Monte Carlo con minimizacién local de energia. Los resultados del EF incorporando dicho

término en las funcion de scoring cuantica SSC2, se presentan en la Tabla 9.11.

Tabla 9.11: Valores de enriquecimiento al 1% [EF;] y 2% [EF3, entre paréntesis] de las bases
de datos ordenadas, para cuatro esquemas de las funciones de scoring cuanticas, incluyendo la
entropia conformacional del ligando, para los sistemas estudiados.

o EF, (EF,)
coring CDK2 ESR1 COX1 NRAM HSP90a
SSC2, 26,3 (16,2) 42,5 (25,8) 28 (3,5) 194 (16,3) 31,1 (16,1)

SSC2, - TAS,ny 26,3 (17,2) 41,7 (26,3) 3,6 (3,2) 204 (16,8) 31,1 (16,1)
SSC24 - TAS,; 284 (19,2) 41,7(26,7) 2,1 (28) 194 (16,8) 31,1 (16,1)

A pesar de que la inclusion del término entrépico requiere un mayor costo compu-
tacional, y no genera en todos los sistemas un gran impacto en el valor del enriquecimiento,
desde un punto de vista tedrico es correcto incluir dicha contribucion. Se puede obser-
var en la Tabla 9.11 que S,,; empeora los valores de EF; para ESR1, COX1 y no tiene
ninguin efecto en CDK2, NRAM y HSP90a. Por el contrario, la entropia con el método
de busqueda conformacional de Monte Carlo Sgy,s tiene un efecto marginal, mejorando

levemente los resultados frente a la omisién de dicho término para COX1 y NRAM.

9.2.2. Scoring de las poses generadas por docking en AutoDock

Vina

Se presenta en esta Seccion, el andlisis de las poses obtenidas por el docking realizado
en AutoDock Vina. Debido a la baja calidad de la funcién de docking implementada en
dicho programa para identificar correctamente los ligandos de la base de datos (Tabla ?77?),
se analizaron distintas poses para determinar si la pose correcta no es identificada como
tal por el programa (primera conformacién de la lista determinada segtin el valor calculado

por la funcién de docking) sino que se encuentra mas abajo en la lista de conformaciones.

Los resultados se presentan a continuacion para los sistemas CDK2, ESR1, y COX1.
Para los ultimos dos receptores, se tom6 un subconjunto de moléculas para realizar la
evaluacion, manteniendo la misma relacion del nimero de decoys por ligandos, que en
la base de datos originales. El protocolo de scoring cuantico elegido para evaluar la
metodologia fue SSC1. Se incluyeron en la evaluacién del score la primera, y luego las
tres primeras poses de Vina, para los tres sistemas. En el caso de CDK2, se analiz6 también

el valor alcanzado de EF tomando las 5 primeras poses, cuyos resultados estan en la Tabla
9.15.
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Tabla 9.12: Valores de enriquecimiento sobre el conjunto de 1829 moléculas del sistema CDK2
provenientes del docking en Vina, calculados al 2%, 5%, 10% y 20 %, con PMY7 para las tres
primeras poses, con la funciéon de scoring SSCI1.

y Poses H EF, (L) EF; (L) EF, (L) EFy (L) \
1 5,9 (7) 4,0 (10) 3,6 (18) 2,5 (24)
3 9,1 (9) 5,7 (14) 3,9 (19) 2,5 (24)

Tabla 9.13: Valores de enriquecimiento sobre el conjunto de 2209 moléculas del sistema ESR1
provenientes del docking en Vina, calculados al 2%, 5%, 10% y 20 %, con PMY7 para las tres
primeras poses con SSC1.

y Poses H EF, (L) EF; (L) EF, (L) EFy (L) \
1 5,0 (4) 3,5 (7) 2,8 (11) 1,8 (14)
3 5,0 (4) 2,5 (5) 2,5 (10) 1,6 (13)

Tabla 9.14: Valores de enriquecimiento sobre el conjunto de 2449 moléculas del sistema COX1
provenientes del docking en Vina, calculados al 2%, 5%, 10% y 20 %, con PMY7 para las tres
primeras poses con SSC1.

y Poses H EF, (L) EF; (L) EF, (L) EFy (L) \
1 2,0 (3) 1,1 (4) 0,7 (5) 0,5 (8)
3 2,7 (4) 1,9 (7) 1,2 (9) 0,9 (13)

La metodologia SSC1 fue elegida por su eficiencia y bajo costo computacional, para
los tres sistemas. Se puede ver que en términos generales, la metodologia es capaz de
identificar un nimero mayor de ligandos, en el sistema CDK2 y COX1 cuando se considera
mas de una pose resultante del docking en Vina. Para ESR1 en cambio, los resultados

tomando 1 o 3 poses no presentan una variacién considerable (ver Tabla 9.13).

Siguiendo con este tipo de analisis y tomando CDK2 como sistema de estudio, fueron
incluidas las 5 primeras poses en el scoring cuantico. Las funciones de scoring cuanticas
aplicadas en este caso fueron SSC1 y SSC2. Se puede observar en la Tabla 9.15, que
el valor de EF disminuye al aumentar a 5 el nimero de poses. El nimero de ligandos
identificados al 2% de la base de datos se mantiene constante para SSC1 tomando 3 0 5
poses. Contrariamente, con SSC2 se recuperan 3 ligandos menos al tener en cuenta cinco
poses. El nimero de ligandos al 5 % considerando las tres primeras poses es de 14, y si se
consideran las 5 primeras este niimero se reduce a 12. Se asume entonces que la verdadera
pose puede ser identificada entre las tres primeras de la lista. Si aumentamos este valor,

esto puede introducir ruido en la metodologia.

El porcentaje de verdaderos ligandos identificados luego del docking-scoring, a ba-
jos porcentajes de una base de datos con poses de docking, deberia ser siempre mayor
comparada con el porcentaje identificado por una seleccion aleatoria para un buen méto-

do. Si esto se verifica para porcentajes bajos, el impacto se vera reflejado también en los
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Tabla 9.15: Valores de enriquecimiento sobre el conjunto de 1829 moléculas del sistema CDK2
provenientes del docking en Vina, calculados al 2%, 5%, 10% y 20 %, con PMY para las 5
primeras poses con SSC1 y SSC2.

y Poses H Funcién de Scoring \ EF, (L) EF;5; (L) EF, (L) EFy (L) \

; SSC1 9.1 (9) 57 (14) 3,9 (19) 2.5 (24)
SSC2 164 (12)  72(17) 4,7 (22) 2,8 (26)
- SSC1 9.1 (9) 19 (12) 3,7 (18) 2.6 (25)
SSC2 9,1 (9) 57 (14) 3,7 (18) 2,6 (25)

porcentajes altos. Cuanto mayor sea el porcentaje de ligandos conocidos encontrados a
un cierto porcentaje de la base de datos previamente ordenada segun el score (es decir a
un porcentaje dado del ranking construido), mejor sera el proceso de CV en cuanto a la
habilidad para enriquecer la lista con potenciales ligandos. Los resultados de enriqueci-
miento para las bases de datos con moléculas dockeadas se calcularon para 4 porcentajes,
siendo EFy, EF5, EF o y EFy los valores del factor de enriquecimiento al 2, 5, 10 y 20 %
de la base de datos.

Scoring de poses de ICM

En los sistemas estudiados (CDK2, ESR1, COX1, NRAM y HSP90a), la calidad del
proceso de docking-scoring, en cuanto a la obtencién de un sub-conjunto enriquecido
de ligandos, fue superior para el docking realizado con ICM, en comparaciéon con los

resultados usando docking con AutoDock Vina.

En relacién a futuros desarrollos metodolégicos, evidentemente el esfuerzo debe ir en
la direccién de una busqueda de menor costo computacional, manteniendo la eficiencia del
método. Una mayor calidad del método de scoring se puede alcanzar también, realizando
una busqueda conformacional con otros métodos para incluir la deformacién del ligando,

como por ejemplo con Monte Carlo.

Scoring de poses de Vina

En una segunda etapa, se analizaron los resultados de la aplicacién de los protocolos
de scoring cuantico sobre las poses de AutoDock Vina. Se tomaron las 3 primeras poses
para los receptores CDK2, ESR1 y COX1. Luego, siguiendo con el mismo tipo de anélisis
se amplié a 5 el nimero de poses, para el sistema CDK2. En base a los resultados obtenidos
se pudo observar que la pose correcta puede ser encontrada entre las primeras tres poses
de la lista.

En CDK2, el EF mejora tomando las tres primeras poses y realizando un calculo de
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energfa con la funcién de scoring cuantica SSC1 (EF5=9,1), con respecto al EF alcanzado
por Vina (EFy=>5,0). Mas aun, el scoring cuantico con SSC2 mejora los resultados con-
siderablemente a todos los porcentajes evaluados de la libreria. En el sistema ESRI1 los
calculos cuanticos mejoran considerablemente la calidad del ranking de poses realizado
por Vina. Contrariamente, para COX1 el impacto de la aplicacion de la funcion de scoring
en el factor de enriquecimiento, sobre las poses de Vina, es mucho menor al encontrado

en CDK2 y ESRI.
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Conclusiones generales y

perspectivas

En esta Tesis se presenta el desarrollo de métodos fundados en la formulacion de QM,
para su aplicacion en la descripcién de interacciones proteina-ligando en fase solucién, en

el contexto del descubrimiento de farmacos lideres.

La aplicacién de métodos de Mecanica Molecular es una practica usual en el modela-
do de sistemas bioldgicos, y en particular en el area del diseno de drogas. Sin embargo, las
aproximaciones involucradas en dichas aplicaciones poseen serias limitaciones para des-
cribir correctamente distintos fenémenos que involucran a los electrones. En el modelado
de interacciones proteina-ligando, es muy importante considerar los efectos de dispersion,
correlacion y polarizacién electronica. Dichos efectos estan incorporados en la descripcion
de los sistemas dada por métodos fundados en QM por lo que permitirian un incremento
sustancial en la precision que puede ser alcanzada al describir sistemas biolégicos y sus
interacciones. Una desventaja de los mismos es el alto costo computacional que traen
aparejados. En este sentido los métodos semi-empiricos representan un camino atractivo
para su aplicacién en sistemas biologicos dado que alcanzan una buena precisién con un
costo computacional razonable. A pesar de las limitaciones que pueden encontrarse, la
aplicacion de métodos cudnticos para modelar las interacciones en complejos proteina-
ligando representan un campo de investigacion actualmente activo que puede conducir a

una mayor precision en el cdlculo de energia libre.

El célculo preciso de la energia libre de union es esencial para comprender distin-
tos procesos bioldgicos importantes, como la asociacién molecular de proteina-ligando.
En este sentido las aproximaciones computacionales representan un gran aporte para los
estudios experimentales ya que permiten efectuar calculos tedricos en tiempos mas re-
ducidos y a un costo mucho menor, a partir de los cuales se pueden realizar inferencias
acerca de las observaciones. Para que el calculo tedrico sea confiable es necesario deter-
minar la exactitud de la metodologia de cédlculo empleada. En esta Tesis se realizo una
optimizacién y validacién de métodos basados en mecanica cuantica usados para describir

sistemas biolégicos en solucién acuosa, para conducir a una mayor exactitud y eficiencia
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computacional en los mismos. Un aporte importante de este trabajo fue, en particular,
el desarrollo de una metodologia de scoring para ser aplicada en un contexto de cribado

virtual automatizado.

Para estudiar sistemas bioldgicos en solucion y calcular sus propiedades, es necesario
adoptar una metodologia que pueda describir con precision las interacciones que se produ-
cen en fase acuosa. Los cdlculos de energia libre de unién dependen en gran medida de una
correcta descripcion de la influencia del solvente sobre las propiedades del soluto. En este
trabajo de Tesis se buscé un modelo de solvente que pudiera ser facilmente incorporado
en una metodologia basada en métodos semi-empiricos. El modelo de solvente continuo
COSMO se eligio entonces por su eficiencia computacional, ya que estd implementado en
MOPAC con el algoritmo de escalamiento lineal MOZYME, para el estudio de sistemas

de miles de atomos.

Por tanto, se realizé en esta Tesis una re-parametrizacion del modelo COSMO para
los Hamiltonianos semi-empiricos RM1, PM6 y PM7, calculando la componente no polar
con distintas metodologias. Comparando los resultados obtenidos para los métodos semi-
empiricos reparametrizados en la primera parte del trabajo, se puede afirmar que RM1
alcanza una mayor precisién frente a PM6. Continuando con las optimizaciones efectuadas
para RM1 y PM7 con el método de minimizacion local de Powell, se obtuvieron mejores
predicciones de energia de hidratacion en las moléculas de SAMPL4 con PM7. La ventaja
de dicho Hamiltoniano es que fue desarrollado con el objetivo de mejorar las interacciones
no-covalentes. PM7 fue optimizado para reproducir geometrias de referencia y calores de
formacién. Por esta razon se puede afirmar que se obtienen con dicho Hamiltoniano los
parametros atémicos mas adecuados para ser implementados en estudios posteriores para

la descripcion de sistemas bioldgicos usando el modelo COSMO.

Para moléculas pequenas neutras, la precisién alcanzada con los nuevos parametros
obtenidos en este trabajo es comparable a la determinada por otros grupos de investi-
gacién cuyos resultados fueron publicados en la competencia SAMPL4."** Los resultados
obtenidos con los métodos presentados en esta Tesis se encuentran dentro del primer ter-
cio de metodologias con mejores medidas estadisticas. Los valores méas bajos de MAE
obtenidos para la re-parametrizacion efectuada con el método de Powell corresponden
a PMT7 con la componente no polar calculada con las metodologias v.rSASA y ySASA
(1,30 y 1,36 kcal/mol, respectivamente). Estas metodologias aproximan la contribucién de
energia de solvatacion no polar como un término proporcional al area superficial accesible
al solvente usando un tnico coeficiente de tensién superficial (7.rSASA) o diferentes coefi-
cientes de tensién superficial para cada dtomo (ySASA). Los valores de MAE encontrados
no se alejan de manera significativa de la precisién quimica, definida usualmente como

predicciones termoquimicas comprendidas en el rango de 1 kcal/mol.
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Los analisis efectuados para la re-parametrizacion del modelo de solvente continuo
COSMO permiten afirmar que el modelo propuesto es adecuado para efectuar célculos
de energia de solvatacion. Los nuevos parametros optimizados de PM7 pueden ser pos-
teriormente aplicados en el calculo de energias libres de unién y en la descripcion de
interacciones proteina-ligando, en el marco del diseno de farmacos asistido por compu-

tadoras.

Entre las distintas metodologias desarrolladas para el calculo computacional de energias
de unién, los métodos de puntos extremos permiten hallar valores que ofrecen el mejor
balance entre eficiencia y costo computacional, al considerar en los calculos tinicamente
los estados final e inicial del sistema. En esta Tesis se extendié la aplicaciéon de la metodo-
logia MM /QM-COSMO para distinguir el modo de unién correcto de un compuesto con
probada actividad contra el virus del Dengue, en un proceso de SBVS, para el cual fueron
encontradas dos poses de docking diferentes con energias similares. La identificacion de
la pose mas favorable es un paso importante en el proceso de optimizacion del candi-
dato lider. La descripcién correcta de las interacciones involucradas permitié determinar
la conformacién de menor energia con mayor precision que la arrojada por métodos de

mecanica clasica.

Una herramienta que ha ido tomando particular interés en el area del diseno de farma-
cos asistido por computadoras es el cribado virtual automatizado basado en la estructura
del receptor (SBVS). Este tipo de metodologias permite pre-seleccionar moléculas de una
libreria quimica, en base a la probabilidad que posean las mismas de unirse al receptor, de
acuerdo a una funcién de scoring. Dichas moléculas contintian el proceso del desarrollo
de un nuevo farmaco lider, finalizando con la evaluacién experimental para confirmar su
actividad. De esta forma, se impone un filtro que permitiria ahorrar costos y tiempo en
el proceso de descubrimiento de farmacos. El objetivo de la funciéon de scoring es en-
tonces incrementar el nimero de potenciales ligandos en la lista de hits, para priorizar
dichas moléculas para su evaluacion experimental. El notable incremento en los estudios
de investigacion orientados a definir nuevas funciones de scoring, mas eficientes que las
actualmente empleadas por los programas de docking, sugirieron la necesidad de desa-
rrollar una nueva metodologia que permita enriquecer la lista de hits en un proceso de
SBVS. Las numerosas investigaciones referidas al estudio de sistemas biomoleculares con
métodos fundados en QM, y los estudios realizados por el grupo de trabajo en el cual se
desarroll6 este trabajo de Tesis, dieron origen a uno de los ejes centrales de la misma,
esto es, a la formulacién de una funcién de scoring cuantica basada en métodos SQM en

combinacién con el modelo de solvente continuo COSMO.

La forma funcional del score fue sugerida por un estudio realizado sobre un siste-

ma proteina-ligando con valores experimentales de constantes de inhibicién, para calcular
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energia libre de uniéon con métodos cuanticos. Para esta etapa de la investigacion se eligio
la proteina CDK2 en complejo con 15 inhibidores conocidos con datos experimentales de
estructuras cristalograficas y constantes de inhibiciéon. El receptor elegido es un blanco
terapéutico atractivo que pertenece a la familia de proteinas Kinasas,'*® las cuales estan
involucradas en muchos procesos celulares por lo que una desregulacion o mutacién en
las mismas puede asociarse a muchas enfermedades. Una serie de estudios realizados con
anterioridad a esta Tesis sobre dicho receptor, usando métodos de mecanica cléasica, de-
mostré una baja correlacién entre las estimaciones de energia libre de unién realizadas y
los valores experimentales de actividad.'*'** Mas aun, en el primero de dichos estudios
no se encontré una relacion estadistica significativa entre las energias calculadas y la ac-
tividad siendo muy bajo el valor del coeficiente de correlacién alcanzado (r? =0,15).**
Otras metodologfas presentaron una correlacién de hasta 72 =0,69.°° En esta Tesis se usé6
una metodologia basada en métodos semi-empiricos, la cual incluye distintos términos con
significado fisico, para calcular energias libres de uniéon. La descripcién de interacciones
de dispersion, que son importantes en este sistema de estudio,”""** deben ser incluidas a
través de modificaciones en los Hamiltonianos semi-empiricos.*® Por otra parte, se agre-
garon las contribuciones de energia de deformacién, desolvatacién y entropia. No fueron
utilizados en este trabajo pardmetros empiricos para ajustar el cdlculo de energia, lo que
hace posible la aplicacion de la metodologia a diferentes tipos de complejos proteina-
ligando. Una continuacion de los estudios realizados sobre este sistema puede ser llevada
a cabo para incluir los parametros atémicos optimizados obtenidos en esta Tesis, a fin de
validar la aplicacién de los mismos a sistemas biolégicos e incrementar la exactitud del

calculo de energia libre.

Se realizé una minimizacion con métodos SQM sobre las geometrias de cada complejo,
dejando fijos los dtomos localizados a una distancia mayor a 8 A del ligando. Posterior-
mente, se aplicaron distintos protocolos para el calculo de energia libre de unién de cada
complejo. Una vez determinados dichos valores se midié la correlaciéon con los valores expe-
rimentales de constantes de inhibicién. Para el Hamiltoniano PM7, se encontraron buenos
valores de correlaciéon considerando en el cédlculo unicamente la energia de interaccién
electrostatica (r? = 0,74), despreciando contribuciones como las energias de deformacién
y entropia. Agregando la deformacion del ligando, este valor no sufrié grandes modifica-
ciones (r? = 0,72). Esto puede estar relacionado con inhibidores poco flexibles. Es notable
que al eliminar los dos outliers en dichos calculos la correlacién alcanzada es de 72 = 0,87.
Este mismo valor de correlacién arroja el calculo de energia libre incluyendo deformacion
de ligando y proteina, eliminando outliers. Con el Hamiltoniano PM6-D3H4 los resultados
fueron muy similares a los de PM7, alcanzando un valor de correlacién de 72 = 0,71 para el
término de interaccién electrostatica y de r? = 0,70 si se incluye deformacién del ligando.

La incorporacion del término de deformacién de proteina produjo una disminucion en los
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valores de correlacién (r? = 0,55). En ambos Hamiltonianos se observé una disminucién
considerable de la correlacién entre el calculo de energia libre y las constantes de inhi-
bicion, al incluir el término entrépico determinado con el campo de fuerzas clasico ff03
(r? = 0,51 para PM7 y PM6-D3H4). Se puede concluir que la aproximacién empleada pa-
ra calcular dicho término es poco precisa para describir correctamente el comportamiento

de los sistemas estudiados.

Un estudio relevante que surgié a partir de esta aplicaciéon, es la determinacién del
impacto de la contribucién del cambio de entropia entre las conformaciones libres y uni-
da, de proteina y ligando en un complejo, en el score cuantico. En el célculo de energia
libre para el receptor CDK2 en complejo con 15 inhibidores, se utilizd una aproximacion
armoénica, calculando la variacion de entropia con campos de fuerza de mecénica clasica.
Los resultados de correlacién hallados, indicaron que la inclusion del término entrépico
siguiendo dicha aproximacion no es adecuada para sistemas biomoleculares. Por este mo-
tivo, se modificé la manera de calcular la contribucién entrépica. En este caso se tuvo en
cuenta la entropia, como un término proporcional a la variaciéon en el nimero de enlaces
rotables. Se observé que la inclusion de la componente entrépica no genera un impacto
notable en los resultados. Esto indica que en este sistema, las variaciones de entropia
configuracional tienen menor importancia frente a la entropia vibracional, en acuerdo con

los estudios previamente realizados para otros sistemas. "

Posteriormente se desarrolld una nueva funciéon de scoring cuéntica, teniendo en
cuenta los resultados hallados para el receptor CDK2, y se aplicé la misma en un estudio
retrospectivo de SBVS para cinco sistemas de interés en la industria farmacéutica. Segui-
damente se calculd el factor de enriquecimiento (EF) el cual es una medida de la calidad
del método para identificar correctamente los ligandos de la base de datos. Un aporte
importante de esta metodologia es que la reduccion realizada en el sistema para efectuar
una minimizacién contribuye en gran medida a la disminucion de tiempos de computo

requerido, sin perder la precisién alcanzada considerando el sistema total.

Para evaluar la calidad de la funcion de scoring, se aplicé la misma sobre las poses
resultantes del docking generadas con dos programas diferentes, ICM y AutoDock Vina.
Se puede afirmar que la determinacion correcta de la pose tiene una influencia significativa
en la precisién alcanzada por la funcién de scoring. Es decir, una pose mal identificada por
la funcién de docking, puede originar que un ligando sea descartado por la consecuente

asignacion de un bajo score.

Se presenta como desarrollo central de este trabajo de Tesis, una nueva funcién de
scoring basada en mecanica cuantica, para su aplicacion en el cribado virtual automa-
tizado de alto rendimiento (HTD). Cuatro esquemas de dicho scoring cuéntico (SSC1,

SSC1y, SSC2 y SSC2,) fueron evaluados en cinco sistemas pertenecientes a distintas
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familias de proteinas, con caracteristicas diferentes en cuanto al sitio de union, presencia
de co-factores, moléculas de agua, y valores de enriquecimiento calculados con una funcion
de docking estandar. Las estructuras de referencia sobre las que se evalué el score fueron
las resultantes de un docking de ICM. La evaluacion de las funciones de scoring cudnticas
condujo a una mejora sustancial en cuanto al valor del enriquecimiento encontrado, en
comparacion con los obtenidos por la funcion de docking estandar de AutoDock Vina.
Los célculos realizados incluso con la funcién de scoring més simple (SSC1) muestran
excelentes resultados en términos del niimero de ligandos de la base de datos recupera-
dos al 1% y 2%. Los resultados son incluso mejores si se incorpora en la metodologia
una etapa de minimizacion clésica sobre las estructuras de docking (funcién de scoring
SSC2). La contribucién de los términos de deformacién dan cuenta del cambio sufrido por
el receptor y la molécula pequena al pasar del estado libre en solucién al estado unido
en el complejo, por lo que deben ser incorporados en la funcién de scoring. En dos de
los cinco sistemas estudiados se observa un pequeno empobrecimiento del enriquecimiento

cuando se incluyen dichos términos.

Para mejorar la metodologia utilizada para modelar sistemas biol6gicos con métodos
cudnticos en esta Tesis se deben tener en cuenta distintas consideraciones: i) la extension
de la evaluacion de las funciones de scoring cuantica a un mayor ntimero de sistemas;
ii) una comparacién con otras funciones de scoring basadas en Mecdnica Molecular; iii)
la implementacién de distintas estrategias de relajacién del sistema; iv) la comparacién
de los resultados empleando un modelo de solvente continuo distinto; v) un tratamiento
més adecuado para la aplicacion de métodos cuanticos en sistemas biolégicos debe ser

desarrollado para el calculo de entropia.

En términos de tiempo computacional requerido, la funcion de scoring cuantica pre-
sentada en este trabajo de Tesis es aproximadamente 10 veces mas lenta que la puntua-
cién con un score basado en métodos estandar de mecanica molecular. A pesar de ello,
los resultados obtenidos para los cinco receptores estudiados pertenecientes a distintas
familias de proteinas remarcan el gran potencial del score basado en métodos cuanticos.
El desarrollo de funciones de scoring basadas en métodos cuanticos para su aplicacion
en procesos de HTD, permitiria proveer de métodos sumamente precisos a la identifica-
cion y optimizacion de moduladores de moléculas pequenas para receptores relevantes en
la industria farmacéutica. Estos desarrollos pueden ser justificados, considerando que los
futuros desarrollos tedricos en la mecénica cuantica, asi como en algoritmos y hardware
computacionales, pueden conducir en un futuro préximo a un reemplazo de los campos

de fuerza clasicos (FF) por métodos semiempiricos o métodos DFT. "
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