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Resumen 

La enfermedad de Chagas, causada por el protozoo parásito T. cruzi, es la enfermedad tropical 

transmisible de mayor prevalencia en América Latina. Fue catalogada por la Organización 

Mundial de la Salud (OMS), como una de las tantas “enfermedades olvidadas” o desatendidas. 

A pesar de ser una enfermedad de alta prevalencia, identificada hace más de 100 años y que 

afecta a millones de personas en todo el mundo, al día de hoy no existen tratamientos eficaces 

para la enfermedad de Chagas. Esto se debe principalmente a que las drogas actuales presentan 

severas limitaciones y la cura de esta enfermedad depende de la fase en la que se encuentre el 

paciente, así como de las condiciones fisiológicas y susceptibilidad de la cepa de T. cruzi.  

A su vez, el diseño de fármacos demanda de un gran esfuerzo, tanto económico como de 

tiempo para las grandes industrias farmacéuticas encargadas del desarrollo de drogas. En este 

sentido, la enfermedad de Chagas afecta mundialmente a 7 millones de personas, de las cuales, 

la mayor parte cuenta con bajos recursos o vive en países subdesarrollados, lo que significa una 

contraposición contra la inversión hacia el desarrollo de nuevas alternativas farmacológicas. Es 

por ello que los esfuerzos para la búsqueda de nuevos candidatos a fármacos, al menos en las 

primeras etapas, recaen principalmente en entidades financiadas por el estado, tales como 

Universidades y Centros de Investigación. 

Uno de los pasos esenciales en la búsqueda o diseño de fármacos contra T. cruzi es la 

identificación de moléculas diana que estén involucradas en rutas metabólicas importantes en el 

parásito y que al inhibirlas provoquen una disminución en los niveles de parasitemia.  En línea 

con lo anterior, la cruzípaina (Cz), también conocida como cruzaína, es la cisteíno proteasa 

principal de T. cruzi, encargada de la invasión celular, y se expresa en todas las formas de 

desarrollo de diferentes aislados de T. cruzi. A su vez, se ha documentado que los inhibidores 

de la proteasa bloquean la proliferación y la metaciclogénesis de amastigotes y promastigotes 

in-vitro. 

Por otro lado, el desarrollo de fármacos inicia con la identificación de compuestos que se unen 

a un blanco terapéutico o que muestran actividad biológica en ensayos de tamizaje. 
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Considerando que el número de moléculas orgánicas que son sintéticamente factibles está por 

encima de 1060 moléculas (espacio químico), resulta imposible su análisis sin el uso de técnicas 

computacionales. 

La química computacional es una rama de la química que permite simular numéricamente 

estructuras, reacciones químicas, interacciones moleculares entre otros, facilitando así el estudio 

de los fenómenos físico-químicos, y la resolución de problemas que serían más difíciles y 

costosos de abordar desde el punto de vista experimental. En el diseño de fármacos se utiliza el 

modelado computacional para predecir cómo nuevos candidatos a fármacos aumentarán o 

disminuirán su afinidad al blanco molecular y de ese modo filtrar librerías de compuestos. 

Existen diversos filtros que se utilizan para llevar a cabo el cribado virtual los cuales pueden 

variar según la complejidad de la base de datos y la información experimental de la que se 

disponga. Si se conoce la estructura tridimensional (3D) del receptor, se sugiere un cribado 

basado en la estructura. Si solo se conocen los compuestos activos, pero no el receptor, 

entonces la búsqueda se hace basada en el ligando. En este trabajo de tesis, al contar con la 

estructura 3D del blanco molecular, al igual que una serie de compuestos activos, se combinaron 

ambos tipos de enfoques no sólo para facilitar la búsqueda de nuevos candidatos capaces de 

inhibir a Cz, sino también para desarrollar metodologías alternativas para el estudio de 

interacciones en el sitio catalítico enzimas y puesta a punto de las herramientas 

quimioinformáticas utilizadas. 

La tesis se organizó en 7 capítulos. El primero contiene una introducción, el segundo contiene 

una descripción de la metodología al cual le siguen luego cuatro capítulos de presentación y 

discusión de los resultados. Finalmente el último capítulo contiene las principales conclusiones 

generales.  

En la primera parte de resultados, mediante la compilación de una biblioteca de estructuras 

tridimensionales de Cz unida a ligandos covalentes, se realiza un acercamiento desde el punto 

de vista estructural. Se analiza de forma dinámica las interacciones intermoleculares que tienen 

lugar en el sitio catalítico de la enzima, mediante la utilización de simulaciones de Dinámicas 
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Moleculares (DM). En esta primera etapa, se trata de entender los patrones de interacción 

frecuentes para la mayoría de los inhibidores compilados. Se utilizan herramientas de análisis 

computacional menos costosas como las “Huellas dactilares de interacción” (SIFt) y herramientas 

de análisis mecanocuánticas como la Teoría Cuántica de Átomos en Moléculas  (QTAIM) que 

permiten detectar otras interacciones, que se escaparían en un simple análisis geométrico y de 

distancia. 

En la segunda parte, utilizando de QTAIM los elementos topológicos de la densidad de carga 

que describen las interacciones en los complejos Cz-ligando, se entrena un modelo de 

clasificación de aprendizaje supervisado SVM-RFE capaz de discriminar entre las interacciones 

presentes en los complejos de los inhibidores más activos (interacciones de tipo activo) y las que 

ocurren en los menos activos (interacciones de tipo inactivo). Se obtienen interacciones 

relevantes que estabilizan una conformación particular de Cz.  

Las interacciones antes mencionadas se conectan a algoritmos de docking para mejorar la 

función de puntuación y guiar las predicciones de dicho estudio. 

En línea con lo anterior, luego se realiza un docking retrospectivo utilizando una biblioteca de 

ligandos conocidos. Se utilizan algoritmos de docking molecular, normalmente utilizados en 

campañas de búsqueda de fármacos, así como también Redes Neuronales Gráficas. Se propone 

una estrategia combinada para explotar los beneficios de ambas herramientas, es decir, la 

capacidad de los modelos de redes neuronales, en particular GCN, para capturar relaciones 

complejas de los datos y la interpretabilidad del docking molecular basado en la estructura, para 

evaluar virtualmente la biblioteca AID 1478 contra la cruzipaina. 

En última instancia se realiza un cribado prospectivo de una biblioteca compilada in-house de 

7 millones de compuestos, donde se aplican de filtros pre y pos-docking para reducir 

progresivamente el número de compuestos que se seleccionan en cada etapa del proceso, 

obteniéndose 18 candidatos a ser adquiridos comercialmente para futuros ensayos 

experimentales. 
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Abstract 

Chagas disease, caused by the parasitic protozoan T. cruzi, is the most prevalent transmissible 

tropical disease in Latin America. It was classified by the World Health Organization (WHO) as 

one of the many "neglected" or overlooked diseases. Despite being a highly prevalent disease, 

identified over 100 years ago and affecting millions of people worldwide, there are currently no 

effective treatments for Chagas disease. This is mainly due to the severe limitations of current 

drugs, and the cure for this disease depends on the stage of the patient, as well as the 

physiological conditions and susceptibility of the T. cruzi strain. 

Furthermore, drug development requires significant effort, both economically and in terms of 

time, for the major pharmaceutical industries responsible for drug development. In this regard, 

Chagas disease affects 7 million people worldwide, the majority of whom have low resources or 

live in underdeveloped countries, which poses a counterbalance against investment in the 

development of new pharmacological alternatives. Therefore, efforts to search for new drug 

candidates, at least in the early stages, mainly rely on entities primarily funded by the state, such 

as universities and research centers. 

One essential step in the search or design of drugs against T. cruzi is the identification of target 

molecules involved in important metabolic pathways in the parasite, which, when inhibited, cause 

a decrease in parasitemia levels. In line with this, cruzipain (Cz), also known as cruzain, is the 

main cysteine protease of T. cruzi, responsible for cell invasion, and is expressed in all 

developmental forms of different T. cruzi isolates. It has been documented that protease inhibitors 

block the proliferation and metacyclogenesis of amastigotes and promastigotes in vitro. 

On the other hand, drug development begins with the identification of compounds that bind to a 

therapeutic target or show biological activity in screening assays. Considering that the number of 

organically feasible molecules is above 1060 molecules (chemical space), their analysis is 

impossible without the use of computational techniques. 

Computational chemistry is a branch of chemistry that allows the numerical simulation of 

structures, chemical reactions, molecular interactions, among others, facilitating the study of 
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physicochemical phenomena and the resolution of problems that would be more difficult and 

costly to address experimentally. Computational modeling is used in drug design to predict how 

new drug candidates will increase or decrease their affinity to the molecular target, thereby 

filtering compound libraries. 

There are various filters used to conduct virtual screening, which may vary depending on the 

complexity of the database and the experimental information available. If the three-dimensional 

(3D) structure of the receptor is known, structure-based screening is suggested. If only the active 

compounds are known but not the receptor, then the search is ligand-based. In this thesis work, 

having the 3D structure of the molecular target, as well as a series of active compounds, both 

types of approaches were combined not only to facilitate the search for new candidates capable 

of inhibiting Cz but also to develop alternative methodologies for studying interactions in the 

enzyme catalytic site and refining the chemoinformatics tools used. 

In the first part, by compiling a library of three-dimensional structures of Cz bound to covalent 

ligands, an approach is made from a structural point of view. The intermolecular interactions 

taking place in the enzyme's catalytic site are dynamically analyzed using Molecular Dynamics 

(MD) simulations. In this initial stage, the goal is to understand the frequent interaction patterns 

for most of the compiled inhibitors. Less expensive computational analysis tools such as 

Interaction Fingerprints (SIFt) and mechanistic analysis tools like Quantum Theory of Atoms in 

Molecules (QTAIM) are used to detect other interactions that would escape simple geometric and 

distance analysis. 

In the second part, using QTAIM's topological elements of charge density describing interactions 

in the Cz-ligand complexes, a supervised learning classification model SVM-RFE capable of 

discriminating between interactions present in the complexes of the most active inhibitors (active-

type interactions) and those occurring in the less active ones (inactive-type interactions) is trained. 

Relevant interactions stabilizing a particular conformation of Cz are obtained. 

The aforementioned interactions are then connected to docking algorithms to improve the 

scoring function and guide the predictions of this study. 
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In line with the above, a retrospective docking is then performed using a library of known ligands. 

Molecular docking algorithms, commonly used in drug discovery campaigns, as well as Graph 

Neural Networks, are used. A combined strategy is proposed to exploit the benefits of both tools, 

i.e., the ability of neural network models, particularly GCN, to capture complex data relationships 

and the interpretability of structure-based molecular docking, to virtually evaluate the AID 1478 

library against cruzipain. 

Finally, a prospective screening of an in-house compiled library of 7 million compounds is carried 

out, where pre- and post-docking filters are applied to progressively reduce the number of 

compounds selected at each stage of the process, resulting in 18 candidates to be commercially 

acquired for future experimental assays.
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1.1 Enfermedad de Chagas 

La enfermedad de Chagas (EC) o Trypanosomiasis americana, causada por el protozoo 

flagelado Trypanosoma cruzi (TC) y transmitida principalmente por la picadura de un insecto 

hematófago de la subfamilia Triatominae conocido como vinchuca, chinche o barbeiro, es una 

de las mayores problemáticas sanitarias de América Latina.  De acuerdo a estimaciones de la 

Organización Mundial de la Salud (OMS), 7 millones de personas padecen la enfermedad de 

manera crónica, de las cuales alrededor de 7000 mueren cada año (World Health Organization 

2020). Por ser una enfermedad de las denominadas olvidadas o desatendidas, ya que afectan a 

las regiones más pobres del mundo, actualmente se encuentran disponibles solo dos 

medicamentos aprobados y reconocidos por la FDA (Food and Drug Administration), los cuales 

acarrean una serie de problemas en cuanto a efectos secundarios y efectividad en pacientes en 

estadíos crónicos de la enfermedad (de Souza, de Oliveira, y Andricopulo 2017). Por tales 

motivos, la búsqueda de nuevos candidatos a fármacos así como también el desarrollo de nuevas 

terapias antichagásicas es de suma necesidad para nuestra población. 

 

1.1.1 Descubrimiento e historia 

El descubrimiento de Carlos Chagas de la trypanosomiasis americana (1909) fue uno de los 

hallazgos más exitosos de la historia de la medicina tropical (Coura and Borges-Pereira 2010). 

La historia natural de la enfermedad de Chagas comienza millones de años atrás como una 

enfermedad enzoótica entre animales salvajes y así lo sigue siendo en determinadas regiones 

como por ejemplo, el Amazonas.  

Cuando la humanidad se aventuró en áreas naturales donde la infección era relevante, ésta se 

empezó a transmitir de manera accidental hacia los humanos, constituyendo así la 

antropozoonosis actual. A causa de la deforestación excesiva, el establecimiento de más áreas 

de cultivo y ganadería en exceso desde hace más de 300 años en América latina, aquellos 

triatominos que fueron dejados sin sus fuentes de alimento, debido a la remoción de los animales 

salvajes, empezaron a colonizar áreas lindantes a asentamientos humanos. De este modo, los 
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insectos se adaptaron a su nuevo nicho, incluyendo la alimentación de sangre humana y de 

animales domésticos. 

Los triatominos, sus reservorios y vectores existieron en la naturaleza por millones de años. 

Los trypanosomas primitivos eran parásitos monogenéticos de insectos que no se alimentaban 

de sangre. Cuando los insectos adquieren el comportamiento hematófago, los trypanosomatidos 

evolucionaron bajo cambios morfológicos y funcionales, desarrollando un flagelo y una 

membrana ondulante para la circulación en el torrente sanguíneo de vertebrados (Levine 1973). 

Los triatominos se conocen desde el siglo XVI (Lent & Wygodzinsky 1979) pero sus 

adaptaciones a entornos peridomésticos es más reciente. A pesar de que la infección hacia 

humanos es conocida gracias a estudios realizados en momias de entre 4000-9000 años de 

edad (Guhl et al. 1999; Aufderheide et al. 2004), la enfermedad de Chagas comienza a hacerse 

endémica a partir de la incidencia antrópica de los espacios naturales desde hace más de 3 

siglos (Coura 2007; Coura y Dias 2009).  

 

1.1.2 Transmisión 

La enfermedad de Chagas, una infección que inicialmente afectaba a animales salvajes 

(enzootica), se transformó en una antropozoonosis cuando a través de la acción predatoria de 

los seres humanos ocupando nuevos espacios físicos, se invadió ecotopos salvajes removiendo 

los flora y fauna salvaje que allí vivían (Coura and Borges-Pereira 2010). 

Los triatominos (vectores de la enfermedad de Chagas) pudieron adaptarse fácilmente a los 

nuevos entornos allí construidos, constituyendo un nuevo hábitat, donde le fue fácil proveerse de 

alimento a través la sangre humana, estableciendo ciclos intercomunicados que alternan los 

entornos salvajes con los domiciliarios. 

En particular, la forma más común de transmisión de la enfermedad a los seres humanos en 

zonas endémicas se da a través de las heces de los vectores triatominos redúvidos infectados 

conocidos como chinche (en El Salvador), vinchuca (Ecuador, Bolivia, Chile y Argentina), chipo 

(Venezuela), pito (Colombia), chirimacha (Perú) y barbeiro (Brasil). Son insectos hematófagos 

que pertenecen a la subfamilia Triatominae (Familia Reduviidae) donde en Argentina el principal 

vector de esta enfermedad es el Triatoma infestans. Debido a que los insectos triatominos tienen 
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el tracto digestivo recto, inmediatamente después de alimentarse con la sangre de seres 

humanos y animales defecan y al rascarse la persona o el animal permite que el parásito se 

introduzca en la sangre, replicándose principalmente en tejidos musculares y nerviosos. Esta 

transmisión es conocida como transmisión vectorial y comprende básicamente 3 ciclos: 

doméstico, peridoméstico y selvático (WHO 2012). 

En relación con el ciclo doméstico, la estructura de las casas rurales o periurbanas en zonas 

endémicas las hace especialmente vulnerables a la infección por vía vectorial, debido a que los 

insectos de hábitos nocturnos pueden habitar en rendijas o agujeros de viviendas, techos de 

paja, paredes de adobe, bodegas y viviendas precarias en zonas rurales o suburbanas. Por otra 

parte, la estrecha asociación entre los habitantes y los animales domésticos establece una fuente 

de sangre abundante y de fácil acceso, por lo que el interior de las viviendas conforma un hábitat 

muy favorable para los insectos (WHO 2012; Bellera 2014; Cerny 2016). 

El ciclo peridoméstico conecta a los ciclos selváticos y domésticos e involucra especies como 

marsupiales, roedores y otro mamíferos que ocasionalmente entran y salen de las viviendas y 

triatominos selváticos diferentes de Triatoma infestans (Coura and Dias 2009; WHO 2012; 

Bellera 2014). 

Por último, el ciclo selvático involucra a diferentes triatominos selváticos que infectan a 

numerosas especies de mamíferos salvajes terrestres o arbóreos. (Rodrigues Coura and De 

Castro 2002; Bellera 2014). 

Por otro lado, la enfermedad de Chagas puede ser transmitida de forma congénita, es decir de 

madre a hijo, por tal motivo, las mujeres embarazadas deben realizarse el análisis para la 

detección temprana de Chagas. La transmisión de madres chagásicas a su hijo durante el 

embarazo o el parto ocurre con una incidencia del 0,5% en áreas no endémicas y del 9% en 

áreas endémicas. Sin embargo, los recién nacidos con diagnosis positiva para la enfermedad, 

que fueran tratados durante el primer año de vida alcanzan casi un 90% de posibilidades de ser 

desparasitados mediante tratamiento con benznidazol; además de no presentar efectos 

secundarios adversos en la mayoría de los casos (Altcheh et al. 2011). 

Por último, en zonas donde hay una gran cantidad de infectados, T. cruzi también puede ser 

transmitido a humanos mediante transfusiones sanguíneas o trasplantes de órganos de donantes 
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infectados, clínicamente sanos (asintomáticos) o ingesta de alimentos contaminados con T. cruzi 

(Haberland et al. 2013; Angheben et al. 2015; Cerny 2016). 

 

1.1.3 Ciclo de vida del parásito 

Trypanosoma cruzi, el agente causal de la enfermedad de Chagas, es un protozoo de la clase 

Kinetoplastea perteneciente a la familia Trypanosomatidae, el cuál posee un cuerpo alargado 

provisto de un flagelo y una membrana ondulante, estructuras que le permiten su movilización 

dentro del torrente sanguíneo. Además, cuenta con una sola y gran mitocondria, cuyo material 

genético constituye la estructura denominada cinetoplasto (kDNA) y representa el 20% del total 

del ADN del parásito. (Cerny 2016) 

T. cruzi es un parásito con un ciclo de vida cerrado que involucra vertebrados e invertebrados 

y que asume tres distintas morfologías y características bioquímicas durante su ciclo de vida 

(Bern 2015; Oliveira et al. 2020). 

Los dos estadios morfológicos replicativos, epimastigote y amastigote. El primero está presente 

en el intestino medio del insecto y el segundo, en el citoplasma de una célula de mamífero.  

Por otra parte, los tripomastigotes, una forma no replicativa que puede invadir activamente las 

células de mamíferos, está presente en el torrente sanguíneo o en el intestino posterior del 

insecto (tripomastigotes metacíclicos) (Brener 1973). 

Las características de cada una de las fases morfológicas se describen a continuación:  

● Amastigote: esférico u ovalado, es la forma reproductiva en el interior de las células 

mamíferas.  

● Epimastigote: alargado y con el cinetoplasto localizado con anterioridad al núcleo, es la forma 

reproductiva en el tracto digestivo de los invertebrados y en medios de cultivo.  

● Tripomastigote: también alargado, pero con el cinetoplasto localizado posteriormente al 

núcleo. Se encuentra en la sangre de los mamíferos (en donde es el estadio infectante), así ́ 

como también en las heces de los insectos. Esta forma no se divide.  

T. cruzi comprende distintos linajes y morfologías, infectividad, virulencia y patogenicidad 

(Seco-Hidalgo, De Pablos, and Osuna 2015). 

El parásito realiza su ciclo entre el vector y el huésped (Figura 1.1):  
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Figura 1.1 Ciclo de vida del Tripanosoma cruzi, donde se diferencian los diferentes estadios morfológicos 

del parásito dentro de sus posibles hospedadores (adaptado de Pérez-Molina y Molina 2018 y Oliveira 

et al. 2020). 
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En el humano el ciclo de vida de T. cruzi se inicia cuando un insecto hematófago infectado pica 

a un individuo y defeca cerca de la herida (etapa inferior en Figura.1.1), los tripomastigotes 

metacíclicos que se encuentran en las heces, entran en el huésped a través de la herida o por 

membranas mucosas. Una vez dentro del hospedador, los tripomastigotes invaden células 

cercanas al lugar de inoculación.  

En el citoplasma de las células nucleadas, los tripomastigotes se diferencian a amastigotes, los 

cuales entran en una segunda etapa reproductiva que duplica su número en aproximadamente 

12 h por un periodo de 4 o 5 días. Después de la reproducción, una gran cantidad de amastigotes 

se encuentran dentro de la célula infectada, formándose pseudoquistes. Luego de un número 

determinado de duplicaciones, se convierte de nuevo en tripomastigote, las células se lisan y se 

liberan al torrente sanguíneo. Los tripomastigote vuelven a infectar otras células repitiéndose el 

ciclo replicativo y quedan disponibles para infectar a un vector que se alimente del huésped 

(Bern, 2015).  

En el insecto, el ciclo se inicia cuando un triatómino se alimenta de un huésped infectado y 

algunos tripomastigotes pasan a él junto con la sangre. Cuando las formas de tripomastigotes 

que circulaban en la sangre alcanzan el intestino medio del insecto, se diferencian en 

epimastigotes replicativos. Los epimastigotes migran al extremo posterior del tracto digestivo del 

insecto, donde se diferencian en tripomastigotes metacíclicos infecciosos que no se dividen y 

que se expulsan junto con las heces del vector, pudiendo infectar a un nuevo huésped durante 

la picadura (Tyler and Engman 2001; Bern 2015; Centers for Disease Control and Prevention 

2015). 

 

1.1.4 Aspectos clínicos de la enfermedad 

Las manifestaciones clínicas de la enfermedad pueden clasificarse en dos etapas. La etapa 

aguda de corta duración y la etapa crónica, más prolongada en el tiempo y de desarrollo 

asintomático de la enfermedad (Cerny 2016). 

La etapa aguda, puede ocurrir en cualquier momento de la vida del ser humano y si bien es 

asintomática en la mayoría de los casos (Pérez-Molina and Molina 2018), se caracteriza por 

presentar una parasitemia circulante alta, debido a que los parásitos invaden y se multiplican en 
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diferentes células del hospedador, como macrófagos, músculo liso y estriado y neuronas. 

Algunos pacientes presentan fiebre, inflamación del sitio de inoculación, edema palpebral 

unilateral (signo de Romaña, cuando la vía conjuntiva es la vía de entrada del parásito, ver Figura 

1.1), adenopatía y hepatoesplenomegália. La fase aguda dura aproximadamente de 4 a 8 

semanas y la parasitemia decrece sustancialmente desde los 90 días en adelante. Casos 

severos de fases agudas fueron reportados en el 1-5% de los casos e incluyen manifestaciones 

tales como miocarditis, derrame pericardico y meningoencefalitis (riesgo de mortalidad 

aproximado del 0.2 al 0.5%) (Bellera 2014; Pérez-Molina and Molina 2018). 

La fase aguda normalmente suele pasar de forma espontánea después de un tiempo y los 

pacientes pasan a estar infectados de manera crónica si no son tratados. En lo que respecta a 

la segunda fase de la enfermedad, aproximadamente el 30-40% de los pacientes infectados 

crónicamente pueden desarrollar patologías relacionadas con afecciones orgánicas 

(mayormente miocardiopatía o mega-vísceras [megaesófago, megacolon] ver Figura 1.1). Sin un 

tratamiento adecuado, por lo general la enfermedad de Chagas es mortal en los estadios crónicos 

debido a la miocardiopatía que ocasiona (Cerny 2016).  

 

1.1.5 Epidemiología 

La enfermedad de Chagas es la enfermedad tropical transmisible de mayor prevalencia en 

América Latina. Fue catalogada por la Organización Mundial de la Salud (OMS), como una de 

las tantas “enfermedades olvidadas” o desatendidas, al igual que otras enfermedades tropicales 

infecciosas como la leishmaniasis o la enfermedad del sueño. Esto se debe a que afectan 

principalmente a las poblaciones mas pobres del planeta, representando de este modo un 

esfuerzo no lucrativo para las grandes compañías farmacéuticas en cuanto a la investigación y 

desarrollo de nuevas terapias o medicamentos para su tratamiento (WHO 2012; Bellera 2014). 

La enfermedad se encuentra asociada a poblaciones de bajos recursos, donde las condiciones 

de vivienda son desfavorables. Esto ocurre principalmente en zonas rurales de toda 

Latinoamérica y en los cinturones de pobreza alrededor de las grandes ciudades, donde las 

personas infectadas que migran buscando mejores oportunidades de trabajo no tienen 

posibilidad de acceder a una atención médica adecuada. A su vez, la enfermedad de Chagas 
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coexiste con otras enfermedades que son más sintomáticas, razón por la cual frecuentemente 

pasa desapercibida (Cerny 2016). 

Por otro lado, a finales del siglo XX, la enfermedad de Chagas tuvo una expansión a nivel 

mundial, producto de las grandes oleadas migratorias. En particular, se produjo la migración de 

individuos infectados hacia áreas no endémicas, como es el caso de Estados Unidos, Europa, 

Australia y Japón, provocando allí aumentos significativos en el número de casos. La 

globalización de la enfermedad ha obligado a países no endémicos a implementar medidas de 

prevención como así también discutir nuevas estrategias para su control (Bellera 2014).  

Cabe destacar que a causa del gran número de animales silvestres que sirven de reservorio 

del parásito, la enfermedad no puede erradicarse. Es por esto que los objetivos de control 

consisten en bajar la tasa de transmisión comunitaria y lograr que la población portadora del 

parásito tenga acceso temprano a los centros de salud. 

En relación con el número de personas infectadas, la OMS aduce que la incidencia anual de la 

enfermedad es de 28.000 casos en todo el continente americano, y se calcula que en el mundo 

hay entre 6 y 7 millones de personas infectadas por T. cruzi, provocando unas 12.000 muertes 

anuales. Donde, su costo económico ha sido estimado en unos 7 mil millones de dólares anuales 

(WHO 2012; 2020). 

Por último, en Argentina, las poblaciones más afectadas por la enfermedad corresponden a 

aquellas que habitan la región del Gran Chaco (Gaspe et al. 2018). Esto se debe principalmente 

a los altos niveles de infestación domiciliaria de Triatoma infestans, a pesar de las múltiples 

campañas de control basadas en insecticidas realizadas durante casi 70 años (Gürtler et al. 

2007). 

Si bien en los últimos 25 años ha habido una disminución en el número de infectados (Cerny 

2016), las últimas cifras sobre la enfermedad de Chagas en Argentina sugieren que unas 

2.300.000 personas están expuestas al parásito, 1.500.000 están infectadas (3,7% de la 

población) y más de 370.000 sufren de problemas cardíacos relacionados con la enfermedad 

(Klein et al. 2017). Según la Organización Panamericana de la Salud (OPS), en los últimos 15 

años, el perfil epidemiológico ha cambiado, con la transmisión congénita superando a la vectorial 

y transfusional como la principal fuente de nuevos casos. 
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El Programa Nacional de Chagas (PNCh) en Argentina trabaja en mejorar el diagnóstico 

temprano y el tratamiento adecuado de las infecciones agudas y crónicas, a través de la creación 

y distribución de guías de atención y el suministro gratuito de medicamentos tripanocidas desde 

el Ministerio de Salud hacia los programas provinciales. Estos medicamentos se distribuyen en 

hospitales y centros de atención primaria según la demanda. El sistema de salud argentino ofrece 

cobertura gratuita y universal, complementada con seguros sociales y privados. Sin embargo, la 

prescripción de tratamientos ha sido históricamente baja, especialmente en el primer nivel de 

atención (Cardozo 2016). 

 

1.1.7 Tratamiento 

A pesar de ser una enfermedad de alta prevalencia, identificada hace más de 100 años y que 

afecta a millones de personas en todo el mundo, los tratamientos disponibles para la enfermedad 

de Chagas presentan una eficacia relativa. Esto se debe principalmente a que las drogas 

actuales presentan severas limitaciones y la cura de esta enfermedad depende de la fase en la 

que se encuentre el paciente, así como de las condiciones fisiológicas y susceptibilidad de la 

cepa de T. cruzi (Pérez-Morales et al. 2012). Desde hace más de cuatro décadas solo existen 

dos drogas disponibles en el mercado para su tratamiento: Nifurtimox (1965) y beznidazol (1970). 

Nifurtimox (NFX) es un nitrofurano N-(3-metil-1,1-dioxo-1,4-tiazinan-4-il)-1-(5-nitro-2-furil)-

metanimina y benznidazol (BZ) es un nitroimidazol N-benzil-2-(2-nitroimidazol-1-il)-acetamida 

(ver Figura 1.2). 

 Si bien hasta el momento el mecanismo de acción de ambas drogas no es del todo claro 

(Carneiro et al. 2017; Thakare et al 2021; García-Huertas et al. 2021), se sabe que NFX actúa 

por la vía de la reducción del grupo nitro a radicales aniónicos inestables, lo cual produce una 

reacción que genera la producción de metabolitos de oxígeno reducido altamente tóxicos; T. 

cruzi es deficiente en mecanismos de detoxificación para metabolitos de oxígeno 

(particularmente peróxido de hidrógeno) siendo por tanto muy sensible al estrés oxidativo a 

comparación de las células de algún hospedador vertebrado (Urbina y Docampo 2003; Maya et 

al. 2004; 2007). Por otro lado, BZ estaría involucrado en la modificación covalente de 

macromoléculas, tales como ADN, proteínas y lípidos, mediante intermediarios de nitroreducción. 
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A su vez, se sabe que BZ afecta el metabolismo de tripanotiona e inhibe la NADH-fumarato 

reductasa en el parásito (Turrens et al. 1996; Murta et al. 1999; Urbina y Docampo 2003; Maya 

et al. 2004; 2007; Montalto De Mecca et al. 2008). 

 

 

Figura 1.2. Estructura de los fármacos disponibles para el tratamiento de la enfermedad de Chagas. 

Ambos son nitroheterociclos, que dañan las estructuras celulares del parásito mediante su reducción 

intracelular y la consecuente producción de especies reactivas del oxígeno (Carneiro et al. 2017). 

 

El tratamiento con estos fármacos requiere protocolos de extensa duración, altos costos y no 

siempre pueden realizarse en su totalidad debido a los serios efectos secundarios que obligan a 

la interrupción de su administración (Aldasoro et al. 2018).   

En cuanto a los efectos adversos, aquellos pacientes tratados con estos fármacos presentan, 

con frecuencia, problemas dermatológicos como urticaria o dermatitis, anorexia, náuseas, 

insomnio, linfoadenopatías y neuropatías (Jackson et al. 2010; Pinazo et al. 2010; Aldasoro et 

al. 2018). 

A pesar de que el desarrollo de nuevos fármacos ha crecido en los últimos años y a más de 

100 años del descubrimiento de esta enfermedad, seguimos sin un tratamiento efectivo contra la 

infección por T. cruzi. La resistencia a las drogas actualmente disponibles, los efectos adversos 

y las limitaciones terapéuticas que BZ y NFX presentan, generan la necesidad de encontrar 

nuevos fármacos o principios activos capaces de prevenir, paliar o mitigar los efectos de esta 

enfermedad en la sociedad. 
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1.1.8 Alternativas quimioterapéuticas y perspectivas futuras en el diseño de 

fármacos antichagásicos 

El diseño de fármacos demanda de un gran esfuerzo, tanto económico como de tiempo para 

las grandes industrias farmacéuticas encargadas del desarrollo de drogas (figura 1.3) (Roemer 

y Krysan 2014). A su vez, la enfermedad de Chagas afecta mundialmente a 7 millones de 

personas, de las cuales, la mayor parte cuenta con bajos recursos o vive en países 

subdesarrollados, lo que significa una contraposición contra  la inversión hacia el desarrollo de 

nuevas alternativas farmacológicas. 

 

Figura 1.3 Proceso de Descubrimiento y Desarrollo de drogas (Adaptado de Duelen R. et al. 2019). 

 

Sin embargo, hace unos 20 años aproximadamente los esfuerzos por encontrar nuevos 

candidatos que cumplan con requerimientos para la producción de drogas antichagásicas viene 

creciendo de manera significativa. Esto se debe principalmente a i) la aparición de nuevos 

investigadores interesados en la enfermedad, ii) desarrollos tecnológicos que permitieron probar 

nuevas estrategias para la investigación y el desarrollo de fármacos capaces de combatir la 

Enfermedad de Chagas (EC) y por último iii) la evolución en la eficacia de nuevas entidades 
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químicas para el tratamiento de pacientes con la EC en el estadio indeterminado de la 

enfermedad (Chatelain 2015).  

A su vez, el programa de descubrimiento y optimización de compuestos líderes de la Iniciativa 

“Medicamentos para Enfermedades Desatendidas” (DNDi siglas en inglés para Drug for 

Neglected Disease Initiative) para la EC, que reúne esfuerzos de un conjunto de instituciones 

público privadas, y por último, la formación del Consorcio para el descubrimiento de drogas 

antichagásicas creado en Estados Unidos en 2010 y fundado por el U.S. National Institutes of 

Health (NIH) que incluye un conjunto de laboratorios en Estados Unidos asociados con otros a 

nivel global (Chatelain 2015; Cristovão-Silva et al. 2019). 

De acuerdo con la DNDi, el tratamiento actual para la EC presenta problemas, como períodos 

largos de tratamiento (30-60 días), toxicidad dependiente de la dosis, baja tasa de adherencia y 

falta de una formulación pediátrica (Drugs for Neglected Diseases Initiative 2019). Es por ello 

que DNDi delineó los criterios que se consideran aceptables e ideales para los posibles fármacos 

para la enfermedad de Chagas de la siguiente manera: para ser activo contra todas las cepas de 

T. cruzi, la eficacia clínica debe ser superior al benznidazol en todas las fases de la enfermedad, 

no debe tener contraindicaciones o interacciones farmacológicas, y tiene que ser administrado 

por vía oral (Zingales et al. 2014; Carneiro et al. 2017). La Tabla 1 resume el panorama actual 

del desarrollo de fármacos contra la EC. 

Las actividades de investigación destacan la participación de los socios públicos y privados en 

la selección de bibliotecas químicas, optimización compuestos líderes de nuevas series para el 

tratamiento de la enfermedad de Chagas. 

 Entre las actividades de transición, el enfoque se centra en la realización de estudios 

preclínicos, estudios de fase I y II con nuevos compuestos, donde se verifican propiedades 

farmacocinéticas y toxicológicas de la droga. 

Por último, en cuanto a las actividades de desarrollo, constan de ensayos clínicos controlados 

y testeados mediante la utilización de placebos a fin de corroborar posibles efectos beneficiosos 

del fármaco contra la enfermedad de Chagas (Torrico et al. 2023). En Argentina la compañía 

Elea Laboratories se encarga de la fabricación de una versión genérica de BZ bajo el nombre 
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comercial de Abarax. A su vez, se están implementando formulaciones pediátricas de BZ y NFX 

(Zingales et al. 2014). 
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Tabla 1.1 Estado actual de fármacos evaluados para el tratamiento de la enfermedad de Chagas 

  Investigación >>  Transición >>  Desarrollo 

  Ensayos   Estudios clínicos   

Fármaco Optimización in 

vitro 

in vivo Estudios 

preclínicos 

Fase I Fase II Fase 

III 

Implementación 

BZ √ √ √ √ √ √ √ √ 

NFX √ √ √ √ √ √ √ √ 

POSA √ √ √ √ √ √ - - 

RAVU √ √ √ √ √ √ - - 

ITRA √ √ √ √ √ √ - - 

KETO √ √ √ √ √ x - - 

VORI √ √ √ √ √ - - - 

ALBA √ √ √ √ √ - - - 

DO8701 √ √ √ √ - - - - 

TAK-187 √ √ √ √ - - - - 

K-777 √ √ √ √ x - - - 

FENARI √ √ √ √ Planeado - - - 

FEXINI √ √ √ √ √ √ - - 

MILTEFO √ √ √ √ √ - - - 

EDELFO √ √ - - - - - - 

ILMOFO √ √ - - - - - - 

NANO 

BZ 

√ √ √ √ - - - - 

SELENIU

M 

√ √ √ √ √ √ en 

proceso 

- 

ALOPU √ √ √ √ √ x - - 

AMIO √ √ √ √ √ en 

proceso 

- - 

SCYX-

7158 

√ √ √ √ en 

proceso 

- - - 
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ALBA = albaconazol; ALOPU = alopurinol; AMIO = amiodarona; BZ = benznidazol; EDELFO = edelfosina; FENARI = fenarimol; FEXINI 

= fezinidazol; ILMOFO = ilmofosina; ITRA = itraconazol; KETO = ketoconazol; MILTEFO = miltefosina; NANO BZ = benznidazol 

nanoformulado; NFX = nifurtimox; POSA = posaconazol; RAVU = ravuconazol; SCYX-7158 = oxaborole; VORI = voriconazol; X = 

interrumpido. 

 

A pesar de los esfuerzos, recientemente se han concluido dos ensayos clínicos de fase II que 

evalúaron la actividad antiparasitaria de los inhibidores de la biosíntesis de ergosterol 

posaconazol y ravuconazol (E1224, profármaco) en pacientes crónicos (Molina et al. 2014), pero 

con resultados desfavorables. A su vez, un fungicida no tóxico fenarimol y un inhibidor de la 

cisteína proteasa (cruzipaína), el fexinidazol, entre otros, se encuentran en estudios preclínicos 

(ver figura 1.3).  

 

Figura 1.4 Estructura química de algunos candidatos sometidos a estudios clínicos avanzados. 

 

Fexinidazol es un 5-nitroimidazol con potente actividad tripanocida que ha sido redescubierto a 

través de una extensa minería de compuestos. Puede inducir altos niveles de cura parasitológica 

en ratones infectados con cepas de T. cruzi susceptibles a BZ, parcialmente resistentes y 
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resistentes en estadíos experimentales agudos y crónicos de la EC. Esto significa una mejora 

importante en comparación con el tratamiento estándar actual con BZ (Maria Terezinha Bahia et 

al. 2012; Maria T. Bahia et al. 2014). 

Por otro lado, los derivados de K-777 adquieren gran relevancia, por ser inhibidores de cisteína-

proteasas y en particular de la cruzipaína (Cz). La cruzípaina, también conocida como cruzaína, 

es la cisteína proteasa principal de T. cruzi, encargada de la invasión celular, y se expresa en 

todas las formas de desarrollo de diferentes aislados de T. cruzi (Urbina y Docampo 2003; 

Cazzulo, Stoka, y Turk 2005). A su vez, se ha documentado que los inhibidores de la proteasa 

bloquean la proliferación y la metaciclogénesis de amastigote y promastigote in vitro, reduciendo 

significativamente la parasitemia y aumentando la supervivencia animal en modelos murinos en 

ambas etapas de infección con T. cruzi (Engel et al. 1998). 

Por las razones que se detallan con anterioridad se seleccionó a Cz como el blanco molecular 

a estudiar en el presente trabajo de tesis y es por ello que en el siguiente apartado se describen 

las características estructurales y funcionales más relevantes de la cisteína proteasa de T. cruzi, 

Cz y de los inhibidores descubiertos hasta la fecha. 

 

1.2 Cruzipaína, la principal cisteína proteasa del T. cruzi 

1.2.1 Aspectos generales de Cz 

Uno de los pasos esenciales en la búsqueda o diseño de fármacos contra T. cruzi es la 

identificación de moléculas diana que estén involucradas en rutas metabólicas importantes en el 

parásito y que al inhibirlas provoquen una disminución en los niveles de parasitemia.   

La cruzipaína (también conocida como cruzaína en su forma recombinante o GP57/51) es la 

cisteína proteasa (PC) principal y mejor caracterizada del Trypanosoma cruzi, y es un blanco 

terapéutico para la enfermedad de Chagas. Esta enzima, con un peso molecular de ~41 kDa,  

corresponde a una glicoproteína perteneciente a la superfamilia de la papaína (Berti y Storer 

1995), compartiendo altos índices de similaridad con la rodesaína, una de las cisteina proteasas 

encontradas en Trypanosoma brucei (J. J. Cazzulo et al. 1990; A. E. Eakin et al. 1990). La enzima 

está codificada por múltiples genes (130 en la cepa Tul 2) (A. E. Eakin et al. 1992), organizados 



 

20 

en tandem en diferentes cromosomas, separados por espacios intergénicos de algo más de 400 

pares de bases  (O. Campetella et al. 1992), y es expresada en todos los estadíos del ciclo de 

vida del parásito (O. Campetella et al. 1990). 

Cz tiene diferentes localizaciones en los cuatro estadios principales de T. cruzi, dependiendo 

del ciclo de vida y de las diversas funciones que realiza (Mckerrow et al. 2009). A través de un 

estudio de la actividad peptidasa en fracciones obtenidas por ultracentrifugación de 

epimastigotes, se vio que Cz se localizaba en los lisosomas (E. Bontempi et al. 1989). Este 

hallazgo fue confirmado más tarde por microscopía de inmunoelectrónica, que también demostró 

su presencia en la superficie de epimastigotes y amastigotes (P.S. Doyle et. al 2011). Por otro 

lado, en tripomastigotes, se localiza en los lisosomas y en el bolsillo flagelar, lo que sugiere un 

mecanismo para la secreción de la enzima en esta etapa del ciclo de vida (Souto-Padron et al. 

1990). 

Desde el punto de vista estructural, Cz consta de una única cadena polipeptídica que posee un 

dominio catalítico de 215 aminoácidos y un dominio C-terminal de 130 aminoácidos que se 

elimina de forma autocatalítica haciendo madurar a la enzima (U. Hellman et al. 1991). Este 

último dominio es característico de las cisteína proteasas de Tipo I de los trypanosomátidos y 

otras proteasas de parásitos (A. E. Eakin et al. 1992).  

 

Figura 1.5 Representación esquemática de dominios C-terminal y catalítico en algunas cisteína 

proteasas (Adaptado de Verma et al. 2016).  
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Con respecto al dominio catalítico remanente, el mismo es altamente homólogo a las catepsinas 

S y L de mamífero y, en menor grado, a la papaína. Este dominio se encuentra formado a su vez 

por dos dominios que dejan entre ellos el surco correspondiente al sitio activo (Figura 1.6). El 

dominio izquierdo presenta tres regiones de hélices alfa, una de las cuales contiene el residuo 

Cys25 en su extremo N-terminal. El dominio derecho presenta principalmente una disposición de 

hojas beta antiparalelas. Por otro lado, la tríada catalítica, altamente conservada en la 

superfamilia de la papaína (Berti et al. 1995), se forma por los residuos de Cys25, His162 y 

Asn182. Por último, el sitio activo presenta diferentes subsitios o sub-bolsillos (S1-S4 y S1´-S3´) 

de unión al sustrato que se encuentran en la hendidura entre los dos dominios (Figura 1.6)(Huang 

et al. 2003). 

 

 

Figura 1.6 Estructura 3D de Cz, a) triada catalítica y b) sub-bolsillos con inhibidor unido covalentemente. 

 

1.2.2 Mecanismo de acción de Cz 

Actualmente existen dudas en relación al rol que cumplen los diferentes residuos de la triada 

catalítica en la formación del complejo enzima-sustrato (Zhai et al. 2018; Luchi et al. 2019). Por 

otro lado, se establece que los residuos desencadenantes de la catálisis únicamente son 

cisteína-histidina pudiendo encontrarse como especies neutras Cys-SH: His o en forma ionizada 

tiolato-imidazolio Cys-S-: H-His+ en la enzima libre, pero el estado de protonación inicial de esta 

díada catalítica ha sido objeto de considerable debate (Storer et al. 1994; Paasche et al. 2014). 



 

22 

Tomando como estado inicial ambos residuos en su forma neutra, el grupo imidazol de la 

histidina polariza el tiol de la cisteína permitiendo la desprotonación aún en condiciones neutras 

o débilmente ácidas. El par iónico S-imidazolio que se produce es altamente nucleofílico. Luego 

de la unión del sustrato se forma un complejo no covalente de Michaelis. El anión tiolato ataca al 

doble enlace del grupo carbonilo que se romperá (Figura 1.7a). Luego se forma un complejo 

tetraédrico el cual es estabilizado por el hueco del oxianión (Figura 1.7b). A continuación el 

complejo es acilado por la enzima y el primer producto es liberado. La hidrólisis del complejo acil-

enzima da como resultado la formación del segundo intermediario tetraédrico (Figura 1.7c). Por 

último el intermediario colapsa y el ácido es liberado regenerando la enzima (Figura 1.7d) (Leung 

et al. 2000; Bellera 2014). 

 

 

 

 

Figura 1.7 Mecanismo de acción propuesto para la Cz (tomado de Bellera 2014). 

 

1.2.3 Invasión celular mediada por Cz  

Varios estudios indican la importancia de Cz para la invasión de la célula huésped, basándose 

en los efectos de: i) inhibidores sintéticos (Bonaldo et al. 1991; Meirelles et al. 1992; Harth et al. 
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1993), ii) inhibidores endógenos, como la chagasina (Santos 2005) o iii) en los fenotipos 

expresados por parásitos genéticamente modificados, que expresan diferentes niveles de la 

enzima (Duschak et al. 2001; Aparicio et al. 2004). 

Se han caracterizado dos vías para la invasión celular mediada por Cz, que difieren en su 

dependencia de las proteínas cininas. 

En la primera vía propuesta, Cz genera bradiquinina a través de la escisión del quininógeno. 

Los ensayos con células que expresan altos niveles de receptores de bradiquinina 2 (B2R) 

mostraron que T. cruzi podía inducir aumentos transitorios de Ca2+. Las vías mediadas por 

bradiquinina, a través de B1R y B2R, están relacionadas con el desarrollo de una respuesta 

edematogénica, contribuyendo a la patología de la enfermedad de Chagas (Todorov et al. 2003). 

La respuesta inflamatoria generada conduce a la fuga de plasma y la acumulación de 

quininógenos, lo que facilita la invasión celular y la proliferación de T. cruzi (Andrade et al. 2012). 

Además, la liberación de quinina por cruzaína está modulada por heparan sulfato (HS). En 

presencia de HS, Kcat aumenta y Km disminuye, mejorando la actividad enzimática (Figura 1.8) 

(Paula et al. 2001). 

En segundo lugar, se ha descrito una vía de invasión independiente de quininas, que no se ve 

afectada por los antagonistas de B2R o B1R. En esta vía solo se propone que el poder infeccioso 

de T. cruzi está directamente relacionado con los niveles de expresión de Cz. Por otro lado, 

experimentos adicionales indicaron que la enzima procesa un sustrato liberado por 

tripomastigotes, formando la sustancia realmente responsable de la invasión. De manera similar 

a los mecanismos descritos anteriormente, esto también implicaba la movilización de Ca2+ 

(Aparicio et al. 2004). 
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Figura 1.8 Cz promueve la invasión celular a través de una vía mediada por quininas. La enzima genera 

bradiquinina a partir del quininógeno. Esto puede ser inhibido por E-64 y K777 ( ) y potenciada por 

heparán sulfato ( ). La bradiquinina actúa sobre los receptores de bradiquinina tipo 1 y 2 (B1R y B2R), lo 

que conduce a la liberación de Ca2+ y aumenta la permeabilidad vascular, el edema y la extravasión de 

plasma. El captopril, un inhibidor de la enzima convertidora de angiotensina (ACE, siglas en inglés para 

angiotensin-converting enzyme), reduce la degradación de la bradiquinina y potencia la invasión de T. cruzi 

(Figura adaptada de da Silva, et al. 2016). 

 

1.2.4 Inhibidores de Cz  

En las últimas décadas se identificaron diferentes familias de compuestos químicos capaces 

de inhibir a la Cz. Estas familias de compuestos incluían pequeñas moléculas peptídicas y no 

peptídicas que interactúan con la enzima de manera reversible o irreversible (Du et al. 2002; 

Choe et al. 2005) (ver tabla 1.2). 

Entre los inhibidores peptídicos, generalmente se encuentran  dipéptidos o tripéptidos que 

poseen un grupo funcional electrofílico “cabeza de guerra” o warhead que posibilita la unión 

covalente a la cisteína del sitio activo mediante un ataque nucleofílico (Roush et al. 2001; Choe 
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et al. 2005; Bryant et al. 2009). A pesar de la alta afinidad que presentan estos compuestos, se 

encontraron dificultades principalmente vinculadas a la carencia de selectividad, alta reactividad, 

toxicidad y baja biodisponibilidad oral de los mismos; por tal motivo, investigaciones anteriores 

han puesto especial énfasis en la identificación de inhibidores no peptídicos, de tipo droga (drug-

like) y preferentemente reversibles (Capaci Rodrigues et al. 2010). 

Las vinilsulfonas son una clase ampliamente estudiada para la que se han descrito derivados 

peptídicos (Götz et al. 2004; Chen et al. 2008) y no peptídicos (Bryant et al. 2009). Entre los 

ejemplos mas notables, el inhibidor K-777, que se caracterizó originalmente por el Centro Sandler 

para la Investigación de Enfermedades Parasitarias Tropicales en la Universidad de California, 

San Francisco, fue el inhibidor de cisteína proteasa más prometedor.  

Mediante estudios experimentales realizado sobre ratones infectados con T. cruzi, se ha 

demostrado que el inhibidor K-777 bloquea eficazmente la actividad de la Cz, produciendo 

mejoras en ratones en fase aguda y a su vez, elimina la parasitemia en ratones con infección 

crónica (Urbina y Docampo 2003). K-777 es un inhibidor que promueve la acumulación de la 

enzima no procesada en el aparato de Golgi, lo que conduce a la inviabilidad del parásito (Engel 

et al. 1998).  

En un modelo agudo de infección en perros, K-777 se vio que no promueve la cura 

parasitológica pero reduce significativamente el daño cardíaco inducido por el parásito (Barr et 

al. 2005). Desafortunadamente, el desarrollo de este compuesto se interrumpió en estudios 

preclínicos debido a problemas de tolerabilidad a dosis bajas en primates y perros (DNDi 2014) 

y hasta el momento no se cuenta con nuevos fármacos en etapas avanzadas capaces de mitigar 

la enfermedad. 
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Tabla 1.2 Resumen de los inhibidores de Cz desarrollados a lo largo de los años: se resumen los tipos 

de compuestos, el rango de actividades y el número de moléculas en cada conjunto (Martinez-Mayorga et 

al. 2015). 

Nº moléculas 

Rango de 

actividad IC50 

(uM) 

Tipos de moléculas 

116 0,019-1000 Tiosemicarbazonas 

20 0,024-1 Tetrahidropiranos  

5 0,01-10 Dipeptidil epoxy ester 

3 0,004-10 Vinil sulfonas 

9 32-100 Hidrazonas y benzofuranos 

9 85-150 Pirimidinas 

22 0,2-1000 Oxidiazoles 

23 0,21-77,5 

Benzimidazol y/o 

tiosemicarbazonas 

 

1.3 Objetivos generales 

El objetivo general de este plan de trabajo es la búsqueda de nuevos inhibidores reversibles de 

la Cruzipaina (Cz). 

1.4 Objetivos particulares 

- Recopilar la información (estructural y de inhibición) disponibles sobre inhibidores de Cz para 

generar descriptores basados en la densidad electrónica y sus propiedades locales asociadas. 

- Utilizar herramientas de aprendizaje no supervisado para extraer relaciones entre elementos 

topológicos de la densidad de carga y los valores de inhibición de ligandos conocidos. 
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- Entrenar una Red Neuronal Gráfica capaz de establecer relaciones no lineales entre los datos 

estructurales y biológicos utilizando una biblioteca de ligandos conocidos. 

- Realizar un cribado virtual retrospectivo mediado por puntos farmacofóricos, a modo de 

docking guiado, utilizando bibliotecas de ligandos con anotaciones de afinidad. 

- Cribar una biblioteca de ligandos para priorizar nuevas moléculas capaces de unirse al sitio 

activo de Cz. 
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2.1 Descubrimiento de fármacos asistido por computadoras (DFAC) 

El proceso que involucra el descubrimiento o diseño de fármacos de novo es un proceso 

costoso y complejo. Este proceso tiene su origen en remedios herbales que datan de milenios; y 

sólo desde el siglo pasado las drogas tuvieron un origen semisintético (Newman and Cragg 2007; 

M. Lourenco, M. Ferreira, and S. Branco 2012). 

Bajo estas premisas, los compuestos seleccionados a menudo carecen de potencia y seguridad 

y, por lo tanto, deben optimizarse. Si bien históricamente este fue un proceso de prueba y error 

(Wikberg et al. 2011; Reardon 2013) pronto se desarrollaron estrategias racionales para mejorar 

la potencia de los posibles candidatos (Guha et al. 2011; Gao et al. 2013). Al igual que con 

cualquier procedimiento de manejo de datos, las computadoras se han convertido en una 

herramienta más destacada y ubicua en el descubrimiento de fármacos desde la década de 1980 

(Kaul 1998). La unión entre la investigación computacional y la farmacéutica se suele designar 

como Diseño de Fármacos Asistido por Computadora (CADD siglas en inglés para Computer 

Aided Drug Design) (Song et al. 2009; Veselovsky et al. 2014). 

El objetivo principal de CADD es acelerar y racionalizar el proceso de descubrimiento de 

fármacos al tiempo que se reducen los costos (Taft et al. 2008). En particular, el objetivo de la 

fase más temprana en el descubrimiento racional es la identificación de compuestos mediante 

diversas técnicas de cribado virtual. 

 

2.1.1 Cribado virtual 

El desarrollo de fármacos se inicia con la identificación de compuestos que se unen a un blanco 

terapéutico o que muestran actividad biológica en ensayos de tamizaje. Aquellas moléculas que 

muestran actividad biológica son llamadas hits (Song, Lim, and Tong 2009). 

Considerando que el número de moléculas orgánicas que son sintéticamente factibles está por 

encima de 1060 moléculas (espacio químico), es evidente que su análisis sería muy complejo sin 

el uso de técnicas computacionales (Lucas et al. 2015). 

El cribado virtual (CV) es un filtrado computacional (in silico) de moléculas para seleccionar 

candidatos (hits computacionales) para su evaluación experimental (Scior et al. 2012; Saldívar-

González et al. 2017). De esta manera, el cribado virtual reduce significativamente el número de 
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ensayos biológicos que se harían si no hubiera una selección de compuestos. Sin embargo, es 

un proceso predictivo que debe integrarse con ensayos experimentales que validen las 

predicciones de los ensayos in-silico (Lionta et al. 2014). 

Existen diversos filtros que se utilizan para llevar a cabo el cribado virtual los cuales pueden 

variar según la complejidad de la base de datos y la información experimental de la que se 

disponga (Figura 2.1). Por ejemplo, si se conoce la estructura tridimensional (3D) del receptor se 

sugiere un cribado basado en la estructura (CVBE, Cribado virtual basado en la estructura). Si 

solo se conocen los compuestos activos, pero no el receptor, entonces la búsqueda se hace 

basada en el ligando (CVBL, Cribado Virtual Basado en el Ligando). Si se conoce la estructura 

3D del receptor y de los compuestos activos se pueden combinar ambos tipos de filtros para 

facilitar la búsqueda, por ejemplo, se puede realizar un primer tamizaje empleando técnicas de 

CVBL que son computacionalmente menos demandantes, seguido de un CVBE.  

 

Figura 2.1 La elección de los métodos de cribado virtual está guiada por tres parámetros: número de 

moléculas pequeñas activas conocidas, número de estructuras cristalinas proteicas disponibles y recursos 

informáticos (adaptado de Seifert y Lang 2007) 
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2.1.1.1 Cribado Virtual Basado en el Ligando (CVBL) 

El descubrimiento de fármacos basado en el ligando, o descubrimiento de fármacos indirectos, 

se basa en el conocimiento de moléculas que tienen cierta actividad sobre un blanco de interés, 

para la búsqueda de nuevos candidatos potencialmente activos (Hassan Baig et al. 2016).  Estos 

métodos resultan de gran utilidad cuando no se dispone de la estructura del receptor, o bien, al 

ser menos costoso computacionalmente, constituyen un filtro previo para el Cribado Virtual 

Basado en la Estructura (Gil Redondo 2010). 

Existen diversos métodos que se emplean para este tipo de enfoque, los cuales se agrupan en 

tres clases: 1) búsqueda por similitud, mediante el uso de huellas dactilares moleculares 

(fingerprints) 2D; 2) métodos farmacofóricos, donde se definen una serie de restricciones 

tridimensionales que deben cumplir los ligandos; y 3) métodos basados en aprendizaje 

automático (machine learning), donde se generan reglas de clasificación a partir de un conjunto 

conocido de ligandos activos e inactivos (Gil Redondo 2010; Hassan Baig et al. 2016) (Figura 

2.2). 
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Figura 2.2 Diferentes enfoques utilizados para la búsqueda de nuevos candidatos a fármacos.  

2.1.1.2 Cribado Virtual Basado en la Estructura (CVBE) 

CVBE se apoya en el conocimiento de la estructura del blanco molecular y en la habilidad de 

los algoritmos de acoplamiento molecular (docking) para predecir modo y energías de unión de 

compuestos en las bases de datos, de tal manera que solo los compuestos mejor “ranqueados” 

son corroborados experimentalmente (Gil Redondo 2010). 

El acoplamiento molecular es el método más utilizado en CVBE por su balance entre precisión 

y costo computacional. Sin embargo, puede recurrirse a otros métodos de cribado basado en la 

estructura dependiendo del balance que se busque entre estas dos variables contrapuestas. Por 

ejemplo, los modelos farmacofóricos basados en la estructura del blanco molecular permiten un 

tamizaje rápido de bases de datos de compuestos a expensas de una reducción en la precisión 

mientras que, en el otro extremo, las simulaciones de Dinámica Molecular (DM) logran una 

predicción mucho más precisa del modo y energías de unión pero a un coste computacional 

mucho más alto, lo cual limita su aplicación en campañas de cribado virtual aunque hoy en día, 
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con el surgimiento de la computación acelerada mediante GPUs ya empieza a hablarse de 

“Cribado Virtual Basado en Dinámica Molecular” (Ge et al. 2013). 

A continuación se describen de manera breve las herramientas de Docking molecular y 

Dinámica molecular. 

 

2.1.1.2.1 Docking Molecular 

El acoplamiento molecular o Docking consiste en la determinación computacional de la afinidad 

de unión entre una estructura proteica y un ligando. Este método implica un muestreo de todas 

las poses posibles que puede adoptar el ligando en el bolsillo de unión de la proteína a fin de 

obtener la geometría de unión óptima, medida por las funciones de puntuación del algoritmo de 

docking (Gilson y Zhou 2007). El acoplamiento de moléculas pequeñas se puede realizar 

generalmente de tres maneras: (a) acoplamiento rígido, en el que el blanco molecular y el ligando 

se tratan de forma rígida; (b) acoplamiento flexible del ligando, en el que el blanco molecular se 

mantiene rígido; o (c) acoplamiento flexible, en el que tanto la proteína como el ligando se 

consideran flexibles (Mohan et al. 2005). Los protocolos de acoplamiento molecular también se 

pueden definir como una combinación de un algoritmo de búsqueda y una función de puntuación 

(Hassan Baig et al. 2016). Esta metodología se basa en que el algoritmo de búsqueda 

proporcione soporte y libertad a la coordinación proteína-ligando para permitir un muestreo 

preciso y exhaustivo de los posibles modos de unión.  

 

2.1.1.2.2 Dinámica Molecular 

La simulación de dinámica molecular (DM), es una de las principales herramientas para el 

estudio teórico de las moléculas biológicas (Hansson, Oostenbrink, y Van Gunsteren 2002). Este 

proceso calcula computacionalmente el comportamiento de un sistema molecular con respecto 

al tiempo. En MD, la mecánica newtoniana se aplica para calcular la trayectoria de un sistema 

(van Gunsteren y Berendsen 1990). La dinámica molecular ha proporcionado una gran cantidad 

de información detallada sobre las variaciones y los cambios conformacionales dentro de las 

proteínas y los ácidos nucleicos. Estos métodos computacionales ahora se usan comúnmente 

para investigar el comportamiento dinámico de las moléculas biológicas y sus complejos. 
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2.1.1.3 Cribado Virtual Retrospectivo (CVR) 

En general los métodos empleados en el CBVE como docking se parametrizan utilizando un 

conjunto de datos estructurales de diferentes blancos moleculares que sean lo mas diverso 

posibles de tal manera que generalicen bien para cualquier sistema en estudio. Sin embargo, en 

muchos casos estos parámetros no son los adecuados para nuestro sistema en particular y por 

lo tanto es necesario ajustarlos empleando un conjunto de entrenamiento mas focalizado en el 

blanco molecular en cuestión. Esto es particularmente cierto para las funciones de puntuación 

(scoring) de los algoritmos de acoplamiento molecular (Pham y Jain 2008). 

Ésta puesta a punto puede lograrse poniendo a prueba la habilidad de las técnicas de CVBE 

para recuperar a partir de una biblioteca de compuestos aquellos que se sabe son activos por el 

blanco molecular en estudio, lo que se conoce como Cribado Virtual Retrospectivo (CVR) a 

diferencia del Cribado Virtual Prospectivo (CVP) que consiste en la búsqueda de nuevos 

inhibidores. 

Típicamente, las bibliotecas que se utilizan en el CVR se construyen sembrando unos pocos 

compuestos activos frente al blanco molecular en estudio en una base de datos de compuestos 

inactivos (señuelos) que son estructuralmente diferentes a los activos, pero con similares 

propiedades fisicoquímicas. El cribado virtual de esas bases de datos permite evaluar la 

performance del modelo en base a su habilidad para seleccionar los compuestos activos de entre 

los inactivos (Graves, Brenk, y Shoichet 2005). De esta manera también se puede ajustar el 

modelo eligiendo aquellos parámetros que muestran el mejor desempeño en los experimentos 

de cribado virtual de dichas bibliotecas (Figura 2.3) 
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Figura 2.3 Pasos seguidos para la obtención de ligandos activos siguiendo el enfoque CVBE. 

 

2.1.1.3.1 Biblioteca de Señuelos 

La biblioteca de señuelos se puede construir de dos formas. En el enfoque más común 

mencionado anteriormente, algunos compuestos activos se siembran en una base de datos más 

grande de moléculas seleccionadas aleatoriamente (y supuestamente inactivas) con 

propiedades fisicoquímicas similares, pero con topologías 2D diferentes. Sin embargo, en 

proyectos de química medicinal reales, las moléculas a menudo son congenéricas, ya que 

provienen de síntesis paralela y, en consecuencia, son estructuralmente más similares entre sí 

(Li et al. 2020). Por lo tanto, sería más razonable seleccionar señuelos de acuerdo con su 

similitud con las moléculas activas (Triballeau, Bertrand, y Acher 2006). Dado que en este 

enfoque, los señuelos son más propensos a ser activos que las moléculas seleccionadas al azar 

(de hecho suelen tener cierta actividad marginal), uno debe estar seguro de que estos son 
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realmente inactivos (o marginalmente activos), para lo cual es necesario conocer sus actividades 

(valores de Ki, etc.). 

En esta tesis se siguió este último enfoque para evaluar el rendimiento de los algoritmos de 

docking. Como los inhibidores de Cz portan un grupo reactivo que les permite unirse 

covalentemente a la enzima, la mayoría de las moléculas ensayadas para inhibición de Cz son 

bastante activas más allá de la afinidad propia del segmento tipo peptídico a través del cual 

ocurre el reconocimiento molecular. Por lo tanto, resulta difícil encontrar señuelos 

estructuralmente relacionados que resulten completamente inactivos. Así, nuestra biblioteca de 

señuelos (decoys) consistirá en compuestos muy activos (activos propiamente dicho) sembrados 

en un conjunto de compuestos marginalmente activos a moderadamente activos (que serán 

considerados como inactivos). 

 

2.1.1.4 Puesta a punto de las técnicas de CVBE 

Para mejorar el rendimiento de las técnicas de CVBE se siguió el protocolo descrito en la figura 

2.4. 

 

Figura 2.4 Protocolo seguido para la puesta a punto de las técnicas de CVBE. 
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La mayoría de los inhibidores de cisteína proteasas, consisten en un segmento peptídico para 

el reconocimiento molecular unido a un electrófilo o cabeza de guerra que se une covalentemente 

al residuo de cisteína del sitio activo. Como cada residuo en el péptido ocupa un subsitio 

específico en la enzima que está determinado por su posición en la secuencia peptídica (i.e. los 

residuos P1`, P1, P2 y P3 se ubican en sus correspondientes subsitios S1´, S1, S2 y S3) es 

posible predecir con bastante precisión el modo de unión mediante simulaciones de DM. De esta 

manera es factible aplicar un enfoque basado en la estructura aún para aquellos inhibidores que 

no hayan sido co-cristalizados con Cz. 

Sobre los complejos estructurales Cz-Inhibidor (Cz-inh) obtenidos mediante simulaciones de 

DM, se realizó un análisis detallado de las interacciones intermoleculares. En particular nos 

interesaba: a) encontrar cuales son las interacciones mínimas necesarias para que ocurra la 

inhibición de Cz (farmacóforo) y b) discriminar entre interacciones que estabilizaban y 

desestabilizaban los complejos Cz-Inh. 

Como descriptores de estas interacciones se utilizaron dos elementos que se derivan de la 

topología de la densidad electrónica en el contexto de la Teoría Cuántica de Átomos en 

Moléculas (QTAIM): el punto crítico de enlace (Bond Critical Points, BCPs) y los caminos de 

enlace (Bond Paths, BPs). 

Debido a la intrincada red de caminos de enlace que se establecen en los complejos 

intermoleculares, extraer información de estos “grafos biomoleculares” solamente por inspección 

visual no es tarea trivial, ergo, resulta mucho más conveniente entonces recurrir a las 

herramientas de aprendizaje automático para su análisis. 

El entrenamiento de modelos predictivos empleando el aprendizaje automático nos permitió 

identificar las interacciones que estabilizan / desestabilizan los complejos Cz-Inh como así 

también establecer cuales son las interacciones mínimas necesarias para la inhibición de Cz. 

Esta información de las interacciones fue tenida en cuenta para mejorar las predicciones de los 

experimentos de CVR. A partir del conocimiento de las interacciones mínimas necesarias para 

la inhibición de Cz se construyeron modelos farmacofóricos que, cuando son acoplados con un 

algoritmo molecular permiten seleccionar a partir de una base de datos aquellos compuestos que 
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satisfacen las características estereolectrónicas dictadas por el farmacóforo. Por otro lado, la 

información sobre las interacciones que estabilizan/desestabilizan los complejos Cz-Inh se 

incorporan en forma de potenciales e interacción, en los mapas-grilla pre-calculados de los 

algoritmos de docking. 

Los detalles metodológicos sobre cómo se implementan estas mejoras en los métodos de 

CVBE se describen con más detalle más adelante. 

 

2.1.1.5 Cribado Virtual Prospectivo (CVP) 

Una vez evaluados y ajustados los métodos de CVBE en los experimentos de CVR estos son 

“alimentados” con una base de datos de compuestos desconocidos (Cribado Virtual Prospectivo) 

con el objeto de seleccionar aquellos más promisorios como potenciales inhibidores de Cz, los 

cuales son luego corroborados experimentalmente. Dado el gran número de compuestos 

disponibles en bases de datos públicas, generalmente se realiza un CVBL previo al CVBE con 

el objeto de reducir el número de compuestos en base a medidas rápidas de similitud con 

inhibidores conocidos del blanco molecular (Cz) (Figura 2.5). 
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Figura 2.5 Pasos seguidos para realizar el CVP. 

 

A continuación, se revisa brevemente la Teoría de Átomos en Moléculas (QTAIM) y sus 

aplicaciones para el análisis de interacciones en complejos biomoleculares. 

 

2.2 Teoría Cuántica de Átomos en Moléculas (QTAIM) 

La Teoría Cuántica de Átomos en Moléculas (QTAIM, por sus siglas en inglés) es una teoría 

interpretativa de la cual los principales elementos de la estructura molecular – átomos y enlaces 
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– son una expresión natural de la distribución de la densidad de carga electrónica 𝜌(𝑟) de un 

sistema. 

La terminología de QTAIM fue revisada extensivamente en la literatura estándar (Bader 1990). 

A continuación, revisamos brevemente algunos conceptos básicos que se necesitan para la 

discusión de los resultados. 

 

2.2.1 Conceptos básicos 

La distribución de 𝜌(𝑟) de una molécula es una distribución de probabilidad que describe la 

forma promedio en que la carga electrónica se distribuye en el espacio real en el campo atractivo 

por los núcleos atómicos. 

En el contexto de QTAIM, la estructura molecular se pone de manifiesto a través del estudio 

del campo del vector gradiente asociado a la densidad electrónica, 𝛻𝜌(𝑟) que define la topología 

de la densidad electrónica. 

Los puntos estacionarios de la distribución donde 𝛻𝜌(𝑟) = 0 (puntos críticos) y los caminos de 

gradiente que se originan y terminan en estos puntos definen los átomos y enlaces de la 

estructura molecular. 

Dos átomos interactuantes comparten tres elementos topológicos que están relacionados entre 

sí: un punto, una línea y una superficie. El primer elemento es el punto crítico de enlace (BCP, 

bond critical point) que se encuentra entre cualquier par de núcleos interactuantes. En cada BCP 

se originan dos trayectorias únicas de 𝛻𝜌(𝑟) que terminan en cada uno de los núcleos vecinos. 

Estas trayectorias definen una línea a lo largo de la cual 𝜌(𝑟) es un máximo con respecto a 

cualquier línea vecina. Esta línea, que constituye el segundo elemento, es el camino de enlace 

(BP, bond path). Finalmente, el conjunto de trayectorias que terminan en un BCP, definen la 

superficie interatómica (IAS) que separa las cuencas atómicas de los átomos vecinos (Figura 

2.6).  
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Figura 2.6 Mapa del campo vector del gradiente 𝛻𝜌(𝑟) para el plano que contiene los núcleos de oxígeno 

e hidrógeno de la molécula de agua, superpuesto con un mapa de contorno de 𝜌(𝑟). 

 

2.2.2 QTAIM en complejos biomoleculares 

Calcular la densidad electrónica de un sistema biomolecular completo, incluyendo su entorno, 

resulta prácticamente imposible aún hoy en día a pesar de los avances que se registran 

continuamente en cuanto a la capacidad de cálculo. El enfoque actual para tratar estos sistemas 

de gran tamaño empleando métodos mecano-cuánticos consiste en modelarlos “en capas” o 

empleando un enfoque híbrido QM/MM (figura 2.7) en el cual el ligando y los residuos del bolsillo 

de unión son tratados mecano-cuánticamente (QM) y los residuos circundantes del blanco 

molecular son tratados empleando un campo de fuerza de mecánica molecular (MM) o bien son 

descartados (MM=vacío). 
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Figura 2.7 Enfoque híbrido QM/MM para el estudio de complejos biomoleculares. Coloración del sitio 

activo en violeta y resto de proteína anaranjado. 

2.2.3 QTAIM como descriptor de las interacciones intermoleculares 

La densidad de carga electrónica en el punto crítico (𝜌!) de un enlace de hidrógeno aumenta 

de manera aproximadamente lineal al aumentar la energía de estabilización (∆𝐸) del complejo 

yendo de enlaces de hidrógeno débiles a moderados y fuertes como se muestra en la Figura 2.8. 

La relación aproximadamente lineal entre 𝜌! y ∆𝐸 puede hacerse extensible a otros tipos de 

interacciones de capa cerrada como por ejemplo los enlaces de halógeno. 
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Figura 2.8 Relación aproximadamente lineal entre la densidad electrónica en el punto crítico del enlace 

de hidrógeno y la energía de estabilización en complejos débil, moderada y fuertemente enlazados 

(adaptado de Parthasarathi, Subramanian, y Sathyamurthy 2006). 

 

Por otra parte, en el caso de complejos biomoleculares, que involucran más de una interacción 

intermolecular se ha demostrado que la suma de los valores de densidad electrónica en los 

puntos críticos de las interacciones intermoleculares (∑𝜌!) muestra una relación más o menos 

lineal con la energía de unión del complejo. Esta relación en general mejora cuando también se 

tienen en cuenta las interacciones intramoleculares tanto del ligando como del blanco molecular. 

Pero el principal atractivo de la teoría QTAIM radica en que permite particionar la interacción 

total en contribuciones por átomo o grupos de átomos lo cual la hace particularmente útil en 

Química Medicinal para el análisis, diseño y optimización de compuestos líderes. Esto se 

muestra esquemáticamente en la figura 2.9. 

 

Figura 2.9 Análisis de las contribuciones de diferentes grupos de átomos del ligando al anclaje total de 

la molécula en el sitio activo. 

 

2.2.4 Aplicabilidad de la teoría QTAIM en el DFAC 

En las campañas de cribado virtual para la búsqueda de nuevos hits se evalúan el modo y 

energías de unión de cientos a miles o millones de compuestos con lo cual se requiere de 
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métodos rápidos como el docking molecular. Evidentemente la aplicación de QTAIM en esta 

primera instancia del DFAC no es factible. Sin embargo, en etapas posteriores cuando el número 

de candidatos se ha reducido significativamente, puede emplearse QTAIM para optimizar la 

estructura de los hits iniciales encontrados. Esto se esquematiza en la figura 2.10. La posibilidad 

de analizar la fuerza de anclaje de cada grupo funcional separadamente permite identificar los 

sitios de anclaje débiles, lo cual hace de QTAIM una herramienta muy útil en la etapa 

optimización de hits. 

QTAIM también puede resultar útil en estudios retrospectivos en los cuales se trata de 

relacionar la afinidad de los hits con las interacciones específicas que se establecen con el blanco 

molecular. A su vez la información de las interacciones puede utilizarse para ajustar los 

parámetros de los algoritmos de docking para mejorar sus rendimientos en nuevas rondas de 

cribado virtual. 

 

Figura 2.10 Estudios llevados a cabo utilizando QTAIM en el contexto DFAC. 
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Debido a la intrincada red de interacciones que se establecen en complejos biomoleculares los 

estudios de relación entre la actividad de los hits y las interacciones que estabilizan o 

desestabilizan dichos complejos resulta difícil de realizar por simple inspección visual. Por ello 

en esta tesis se propone aplicar herramientas de aprendizaje automático para extraer las 

interacciones más relevantes que permitan explicar las actividades in vitro. 

 

2.3 Aprendizaje Automático 

El aprendizaje automático (ML, del inglés Machine Learning) es una ciencia dedicada a hacer 

que las computadoras aprendan, sin ser directamente programadas para realizar una tarea 

(Samuel 1959). El aprendizaje automático se centra en el desarrollo de programas informáticos 

que pueden cambiar cuando se exponen a nuevos datos. 

Los algoritmos del aprendizaje automático se clasifican a menudo como supervisados o no 

supervisados (Bhavsar et al. 2017). Los algoritmos supervisados pueden extraer inferencias del 

conjunto de datos. 

En el aprendizaje supervisado, se nos proporciona un conjunto de datos y ya sabemos como 

debería ser nuestro resultado correcto, teniendo la idea de que existe una relación entre la 

entrada y la salida. 

Por el contrario, el aprendizaje no supervisado nos permite abordar problemas con poca o 

ninguna idea de cómo deberían ser nuestros resultados. Podemos derivar la estructura de los 

datos agrupándolos en función de las relaciones entre las variables. 

A continuación se explican los conceptos básicos utilizados dentro del aprendizaje supervisado 

como los modelos de clasificación lineal y Maquinas Vectoriales de Soporte tomados de Gereon 

2018 y Müller 2017. 

 

2.3.1 Aprendizaje supervisado 

Supongamos que tenemos un conjunto de m moléculas para las cuales se conocen sus 

actividades biológicas sobre algún blanco terapéutico y cierta característica que de cuenta de su 
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estructura química (descriptor molecular 0D-3D) o bien de su modo de interacción con el blanco 

molecular: 

 

Característica Actividad 

x(1) y(1) 

x(2) y(2) 

x(3) y(3) 

x(4) y(4) 

: : 

x(m) y(m) 

 

Las x(i) denotan las variables de “entrada” (características), e y(i) la “salida” o variable objetivo 

que estamos tratando de predecir (actividad). Un par (x(i), y(i)) se llama un ejemplo de 

entrenamiento, y el conjunto de m ejemplos que usaremos para aprender {(x(i), y(i)); i = 1, …,m} 

se llama un conjunto de entrenamiento. 

Para describir el problema de aprendizaje supervisado un poco más formalmente, nuestro 

objetivo es, dado un conjunto de entrenamiento, aprender una función ℎ: 𝑋	 → 𝑌 de manera que 

ℎ(𝑥) sea un “buen” predictor del valor correspondiente de y (Esquema 1). Por razones históricas, 

esta función h se denomina hipótesis. 
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Esquema 1 Pasos seguidos para realizar predicciones utilizando algoritmos de aprendizaje supervisado. 

 

Cuando la variable objetivo que estamos tratando de predecir es continua (ej. IC50, Ki, % 

inhibición, etc.) llamamos al problema de aprendizaje un problema de regresión. Cuando y puede 

asumir solo una pequeña cantidad de valores discretos (ej. Compuestos etiquetados como 

activos e inactivos), lo llamamos un problema de clasificación. 

Nosotros aplicamos estas ideas para entrenar un modelo que nos permita predecir si un 

compuesto es activo o no como inhibidor de Cz. Este es claramente un problema de clasificación. 

Veamos entonces en más detalle en qué consiste un modelo de clasificación en el contexto del 

aprendizaje supervisado. 

 

2.3.1.1 Modelo de clasificación lineal 

Por ahora, nos centraremos en el problema de clasificación binaria en el que, Y puede tomar 

solo dos valores, 0 y 1. 0 también se denomina clase negativa (ej. Compuestos inactivos), y 1 es 

la clase positiva (ej. Compuestos activos). 



 

60 

Podríamos abordar el problema de clasificación ignorando el hecho de que Y es una variable 

que toma valores discretos y usar una regresión lineal como hipótesis h para tratar de predecir 

Y dado X: 

𝑦 ≈ ℎ = 𝜃" + 𝜃# ∙ 𝑥# + 𝜃$ ∙ 𝑥$                                       (1) 

 

Donde los 𝜃% son los parámetros (o pesos) de la función lineal y los 𝑥% son las características o 

variables de entrada. 

Sin embargo, intuitivamente no tiene sentido que h tome valores mayores que 1 o menos que 

0 cuando sabemos que 𝑦	 ∈ {0, 1}. Para corregir esto, vamos a cambiar la forma de nuestra 

hipótesis h para satisfacer 0 ≤ ℎ ≤ 1. Esto se logra introduciendo la función lineal (1) en una 

“función logística” o “función sigmoidea” 𝑔(𝑧): 

        ℎ = 𝑔(𝑧) = #
#&'!"

                                             (2) 

donde 𝑧 es la función lineal 

      𝑧 = 𝜃" + 𝜃# ∙ 𝑥# + 𝜃$ ∙ 𝑥$                                           (3) 

La siguiente figura muestra como se ve la función sigmoidea: 

 

Figura 2.11 Curva sigmoidea. 
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La función 𝑔(𝑧) que se muestra aquí, asigna cualquier número real al intervalo. (0, 1), lo que la 

hace útil para transformar una función que toma valores arbitrarios en otra más adecuada para 

la clasificación. Se ve también en la figura que la función logística 𝑔(𝑧) toma un valor mayor o 

igual a 0.5 cuando 𝑧 es mayor o igual a cero. 

El valor de la hipótesis ℎ, representado por 𝑔(𝑧) se interpreta como la probabilidad de que la 

variable de salida 𝑦 sea 1. Por ejemplo, ℎ = 𝑔(𝑧) = 0.7 da una probabilidad del 70% de que 𝑦 

sea 1. Así, podemos traducir la salida de la función de hipótesis de la siguiente manera: 

 

 

Para entender mejor cómo el modelo de clasificación hace estas predicciones, se introduce la 

noción de “límite de decisión”. El límite de decisión es la línea que separa el área donde 𝑦 = 0 

de donde 𝑦 = 1. La siguiente figura muestra en magenta el límite de decisión para un conjunto 

de entrenamiento formado por clases positivas (cruces) y negativas (círculos). 

 

Figura 2.12 Ejemplo de límite de decisión. Hiperplano separador de ambas clases. 
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El límite de la decisión está definido por la hipótesis ℎ. Supongamos que luego de ajustar el 

modelo de clasificación con nuestro conjunto de entrenamiento llegamos a la hipótesis que tiene 

la forma ℎ = 𝑔(𝜃" + 𝜃#𝑥# + 𝜃$𝑥$), con parámetros 𝜃" =	−3, 𝜃# = 1	𝑦	𝜃$ = 1. 

Dado que ℎ = 𝑔(𝑧) predice la clase positiva cuando 𝑧 ≥ 0 (ver función sigmoidea), el límite de 

decisión está dado por los valores de 𝑥# y 𝑥$ que satisfacen la siguiente ecuación: 

𝑧 = 𝜃" + 𝜃#𝑥# + 𝜃$𝑥$ = 0                                  (4) 

Reemplazando los valores de los parámetros 𝜃% y reordenando queda que 𝑥# + 𝑥$ = 3. Es decir 

que todos aquellos ejemplos del conjunto de entrenamiento con 𝑥# + 𝑥$ ≥ 3 caen por encima del 

límite de decisión y por tanto serán clasificados como clase positiva y aquellos ejemplos con 

𝑥# + 𝑥$ < 3 se encuentran por debajo de la línea magenta en la figura y por lo tanto pertenecen 

a la clase negativa. 

 

2.3.1.2 Máquinas Vectoriales de Soporte (SVM) 

Consideremos diferentes límites de decisión para separar un conjunto de datos linealmente 

separables en clases positivas y negativas: 

 

Figura 2.13 Ejemplo de clasificación. 

Intuitivamente, las líneas de decisión en verde y magenta no parecen ser la mejor opción para 

separar las clases positivas (círculos) de las negativas (cruces). Un ejemplo de la clase positiva 
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con coordenadas en el punto A sería mal clasificado como clase negativa según límites de 

decisión. Por el contrario, la línea en negro parece ser un clasificador mas robusto porque 

presenta una mayor distancia (o margen) con respecto a los ejemplos de entrenamiento mas 

próximos de ambas clases. 

Esta es la idea detrás de SVM (Cortes 1995), es decir, elegir el límite de decisión de tal manera 

de maximizar se distancia (o margen) a cualquiera de los ejemplos más próximos a cada lado de 

la línea. 

Mientras que un modelo de regresión logística podría haber encontrado cualquiera de los límites 

de decisión dibujados en la figura anterior, SVM elige el límite de decisión de mayor margen. 

La siguiente figura muestra los márgenes de un clasificador SVM representados con líneas 

azules a ambos lados del límite de decisión. 

 

Figura 2.14 Márgenes máximos de clasificación (lineas azules) y límite de decisión (linea negra). 

 

Para entender cómo el algoritmo de optimización SVM encuentra el límite de decisión como 

máximo margen consideremos la siguiente función de hipótesis de la ecuación (1), por 

simplicidad supongamos que 𝜃" el término de intersección es igual a cero 

          ℎ = 𝜃# ∙ 𝑥# + 𝜃$ ∙ 𝑥$          (5) 

Vectorialmente esta ecuación se puede representar como un producto escalar de dos vectores 

𝜃E( ∙ 𝑥F = [𝜃#𝜃$] ∙ [𝑥#	𝑥$	] = 𝜃# ∙ 𝑥# + 𝜃$ ∙ 𝑥$                                  (6) 
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Figura 2.15 Representación de dos vectores. 

 

Geométricamente el producto escalar de dos vectores se puede interpretar como la proyección 

de un vector sobre el otro, como se muestra en la siguiente figura para el caso concreto de un 

ejemplo de entretenimiento 	𝑥(%). 

De acuerdo con la interpretación geométrica, el producto escalar se puede escribir como 

𝜃E( ∙ 𝑥F(%) =∙ [𝑥#	𝑥$	] = 𝑝(%) ∙ ‖𝜃E‖                                              (7) 

Donde 𝑝(%) es la proyección del vector 𝑥(%) sobre el vector 𝜃 multiplicado por el módulo de este 

último. Es importante notar que 𝑝(%) tiene signo, si el ángulo que forman ambos vectores es mayor 

a 90º 𝑝(%) será negativo. 

Veamos ahora como la representación geométrica de la hipótesis se relaciona con la noción de 

máximo margen. Supongamos que luego de entrenar un modelo de clasificación encontramos el 

límite de decisión indicando con una línea verde 
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Figura 2.16 Representación del vector 𝜃, junto con vectores soportes suboptimos. 

 

Es posible demostrar que el vector de parámetros 𝜃 es siempre perpendicular a la línea de 

decisión tal como se indica en la figura. La figura también muestra las proyecciones sobre 𝜃 de 

los vectores 𝑥(#) y 𝑥($) correspondientes a los ejemplos de entrenamiento más próximos al límite 

de decisión en ambas clases. La magnitud de 𝑝(#) y  𝑝($) indican que tan amplio es el margen 

entre el límite de decisión y los ejemplos de entrenamiento más próximos mientras que su signo 

indica si la clase proyectada es positiva o negativa. 

El hecho de que el límite de decisión pase por el origen del sistema de coordenadas es 

consecuencia de que el término de intersección 𝜃" es nulo. 

Ahora tracemos otro límite de decisión distinto y proyectemos los ejemplos de entrenamiento 

marginales sobre el vector de parámetros 𝜃 
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Figura 2.17 Representación del vector 𝜃 junto con vectores de soporte. 

 

Claramente, este segundo límite de decisión es un clasificador más robusto que el primero lo 

cual se evidencia por el mayor margen indicado por la magnitud de los vectores 𝑝(#) y 𝑝($). 

Los fundamentos expuestos resultan útiles para luego poder interpretar los modelos de 

clasificación entrenados empleando librerías de aprendizaje automático como sklearn 

(Pedregosa et al. 2011) en Python (Van Rossum, G., y Drake Jr 1995) que funcionan como 

verdaderas “cajas negras”. 

Cuando se entrena un modelo de clasificación SVM empleando estas librerías, el resultado es 

una serie de coeficientes que definen el modelo. ¿Pero qué significan estos coeficientes? ¿Cuál 

es la conexión con los fundamentos vistos anteriormente? En efecto, dichos coeficientes 

representan el vector de parámetros 𝜃 que vimos anteriormente. Repasemos cuales son las 

propiedades de este vector y cómo éstas se pueden aprovechar para extraer información del 

modelo entrenado: 

1) El vector 𝜃 siempre es perpendicular al límite de decisión que separa las diferentes 

clases. 



 

67 

2) La proyección de cualquiera de los ejemplos del conjunto de entrenamiento sobre 𝜃 indica 

a qué clase pertenece el ejemplo. Si el producto escalar de ambos resulta en un valor 

positivo el ejemplo pertenece a la clase positiva, de lo contrario pertenece a la clase 

negativa. 

3) Finalmente, la dirección de 𝜃 da información acerca de la importancia de cada descriptor 

o característica en la construcción del modelo de clasificación. Por ejemplo, en la figura 

previa 𝜃 apunta en la dirección de 𝑥# (es decir el límite de decisión es ortogonal a 𝑥#) lo 

cual significa que solo el coeficiente 𝜃# es no nulo y por tanto solo 𝑥# es útil para 

discriminar entre las clases (dado que 𝜃$ es nulo). En otras palabras, la magnitud de cada 

coeficiente o peso es indicativo de la importancia de la correspondiente característica en 

la definición del modelo de clasificación. 

 

2.3.2 Aprendizaje profundo 

A diferencia de lo que se describió anteriormente, donde la metodología de aprendizaje 

automático se basaba principalmente en la utilización de algoritmos de regresión o árboles de 

decisión, en esta sección se describirá lo que se considera una evolución sofisticada y 

matemáticamente compleja de los algoritmos de aprendizaje automático. 

En particular, el aprendizaje profundo (DL, del inglés Deep Learning) (LeCun et al. 2015) es un 

subconjunto de ML basado en redes neuronales artificiales que utilizan múltiples capas para 

extraer progresivamente características más complejas de la entrada sin procesar. Debido a su 

capacidad para aprender de los datos y el entorno, DL y las redes neuronales (RN), también 

conocidas como redes neuronales artificiales (RNA), llamadas así por su representación artificial 

del funcionamiento de un sistema nervioso humano, se han convertido en una de las técnicas 

más utilizadas para el descubrimiento de fármacos (Nag et al. 2022). 

La figura 2.18 representa el funcionamiento de una sola neurona y de una RN típica con varias 

neuronas conectadas. Como puede observarse, una neurona, también llamada perceptrón recibe 

un vector de entrada de tamaño n, donde a cada entrada se le asigna un peso W relacionado 

con la importancia de algunas respecto a las demás. La función de agregación permite calcular 
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un valor único a partir de las entradas y de los pesos correspondientes. Por otro lado, la función 

de activación asocia a cada valor agregado un único valor de salida hw, dependiendo del umbral. 

La función de la salida más básica es la siguiente: 

ℎ+(𝑥) = 	𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑎𝑐𝑖ó𝑛	(𝑥,𝑤)                                       (8) 

Donde 𝑥 es la matriz de entrada, 𝑥, es la traspuesta de la matriz de entrada y 𝑤 es la matriz de 

pesos de las entradas. 

De este modo, cada neurona generará una función de salida que será pasado a la capa 

siguiente o se utilizará como salida de la red. 

Por otro lado, una red neuronal artificial es una estructura que tiene varios vectores de entrada 

I = [i1, i2, i3, ..., in] y un vector de salida apropiado O = [o1, o2, o3,..., om] junto con varios unidades 

elementales conectadas, conocidas como neuronas. La red inicialmente recibe información en 

forma de vectores de entrada y tiene como objetivo procesar o aprender de ella. Desde aquí, los 

datos pasan por una o más capas ocultas que comprenden los patrones ocultos en los datos 

mediante cálculos y realizan las transformaciones correspondientes. La función de activación o 

la función de transferencia también actúa sobre los datos procesados para capturar la relación 

no lineal entre las entradas y también convertirla en una salida más utilizable (Gurney 2018). El 

desempeño de una RNA depende de la cantidad de capas, la cantidad de neuronas, la función 

de transferencia, la presencia de un umbral para la activación de cada neurona y la forma en que 

las neuronas están interconectadas (Puri et al. 2016). 
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Figura 2.18 A) Diagrama esquemático del funcionamiento de una sola neurona en redes neuronales 

artificiales (RNA). B) RNA, donde se observan diversos vectores de entrada (i1, i2..) y salida (v1, v2..) y 

sus interconexiones se representan como neuronas. Estas neuronas interconectadas ayudan a mantener 

la arquitectura de la RNA. El rendimiento de trabajo de una RNA depende de la cantidad de capas, la 

cantidad de neuronas, la función de transferencia, la presencia de un sesgo y la forma en que las neuronas 

están interconectadas. Figura adaptada de Nag, S et al. 2022. 

 

Tal como se mencionó anteriormente, las RNA debido a su complejidad tienen la capacidad 

para aprender de los datos y el entorno. Este proceso de aprendizaje se conoce como 

entrenamiento, el cual se lleva a cabo mediante la utilización de un subconjunto de datos, donde 

se dispone de una colección de información de entradas y salidas conocidas. Mediante un 

proceso iterativo se introducen ejemplos a la red y se compara el resultado obtenido con el 

esperado y se calcula la diferencia entre ambos. El resultado de esta comparación actualiza el 

peso de cada conexión siguiendo una fórmula denominada función de actualización la cuál se 

describe a continuación: 

                                                       𝑊%,.
(,) =	𝑊%,.

(,/#) + 𝜂(𝑦. − 𝑦`.)𝑥 	                        (9) 
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Donde 𝑊%,. es el peso de la entrada 𝑖 en la neurona 𝑗; 𝑥% es el valor de la posición 𝑖 de la entrada; 

𝑦´% es la salida de la neurona en la iteración de aprendizaje actual; 𝑦. es la salida esperada en la 

neurona y 𝜂 es el ritmo de aprendizaje (Moure Ortega, 2021). 
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“Análisis estructural de Cz e 

inhibidores conocidos” 
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3.1 Introducción 

La determinación tridimensional de estructuras proteicas ha demostrado ser información 

invaluable, ya que complementa la información biológica y bioquímica de otros tipos de 

experimentos. A su vez, la información estructural es una herramienta crucial para el diseño 

racional de medicamentos, ya que mediante estas técnicas se pueden ahorrar aproximadamente 

el 50% del costo del descubrimiento de fármacos (Stevens 2004).  

Bajo este paradigma sienta sus bases el Descubrimiento de Fármacos Basado en la Estructura 

(DFAC) ya que se basa en el conocimiento de la estructura tridimensional de la diana biológica 

obtenida a través de diversos métodos como la cristalografía de rayos X o la espectroscopia de 

RMN (Jhoti y Leach 2007). 

Usando la estructura del blanco molecular, los candidatos a fármacos pueden ser modelados 

para que se unan con alta afinidad y selectividad (Mauser y Guba 2008). Para ello, la 

identificación del sitio de enlace es el primer paso en el diseño basado en la estructura (Yuan, 

Pei, y Lai 2013). Si la estructura de la diana se determina en presencia de un ligando unido, 

entonces el ligando debe ser observable en la estructura, en cuyo caso la ubicación del sitio de 

unión es trivial. Sin embargo, puede haber sitios de unión alostéricos desocupados que pueden 

ser de interés. Además, puede ser que solo las estructuras de apoproteína (proteína sin ligando) 

estén disponibles y la identificación confiable de sitios desocupados que tengan el potencial de 

unir ligandos con alta afinidad no sea trivial. En resumen, la identificación del sitio de unión 

generalmente se basa en la identificación de superficies cóncavas en la proteína que pueden 

acomodar moléculas del tamaño del fármaco que también poseen "puntos calientes" apropiados 

(superficies hidrofóbicas, sitios de enlace de hidrógeno, etc.) que impulsan la unión del ligando 

(Leis, Schneider, y Zacharias 2010; Yuan, Pei, y Lai 2013). 

En el caso de Cz, a partir de la primera estructura tridimensional cristalizada (Gillmor, Craik, y 

Fletterick 1997), numerosos han sido los esfuerzos llegando a obtener actualmente 27 entradas 

asociadas a este blanco molecular en el Protein Data Bank (rcsb.org) donde Cz se ha cristalizado 

con inhibidores reversibles e irreversibles. Por lo tanto, Cz se presenta como un objetivo atractivo 

para el desarrollo de posibles terapias para el tratamiento de la enfermedad mediante el uso de 

un enfoque basado en la estructura (Barbosa da Silva et al. 2019). 



 

78 

Sin embargo, para cristalizar una proteína se la somete a condiciones muy particulares, por 

ejemplo, baja temperatura, distinta fuerza iónica respecto a su ambiente “natural”, entre otras. 

Incluso la proteína en el cristal puede adoptar una conformación en donde algunos aminoácidos 

están demasiado cerca (McPherson y Gavira 2014). 

Todo lo anterior hace que la estructura cristalográfica muchas veces no sea representativa de 

la estructura a 298°K, pH fisiológico, ni a fuerza iónica de un entorno biorrelevante, con lo cual 

muchas veces sucede que la estructura cristalográfica resulta ser tan solo una aproximación de 

una proteína en su estado natural (Wang 2013). Si bien esta estructura puede aportar alguna 

idea de su comportamiento en condiciones biológicas relevantes, no siempre es concluyente. Es 

por eso que se necesita llevar la estructura del cristal de la proteína a las condiciones más 

próximas al entorno (Mirjalili y Feig 2013; Feig 2016). Tomando como punto de partida lo dicho 

anteriormente, los cristales deben ser pretratados para luego interpretar las interacciones que 

allí ocurren. Es por ello que los complejos ligando-proteína se someten a simulaciones de 

dinámicas moleculares a fin de optimizar dichas estructuras. 

Por otra parte, el estudio de las interacciones intermoleculares a partir de diferentes métodos 

proporciona información crucial para la caracterización de puntos calientes de interacción en el 

sitio activo. En este contexto, la aplicación de la metodología QTAIM en entornos biomoleculares 

permite detectar interacciones no direccionales, por ejemplo, aquellas que involucran electrones 

π en anillos aromáticos, entre otros contactos débiles e inusuales que de otro modo se perderían 

en un análisis meramente geométrico de las interacciones (Angelina et al. 2014). 
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3.2 Metodología 

3.2.1 Construcción de biblioteca de ligandos conocidos  

Se realizó la compilación de una biblioteca de complejos Cz-inh de estructura conocida. Las 

estructuras de los complejos Cz-inh que fueron determinadas experimentalmente se descargaron 

del Protein Data Bank (PDB, rcsb.org).  

3.2.2 Dinámicas Moleculares 

Todas las simulaciones de complejos Cz-inh se llevaron a cabo con el paquete de software 

Amber14 (David A. Case et al. 2005; D. A. Case et al. 2014) a una temperatura de 300 K y se 

extendieron hasta 50 ns de tiempo total de simulación en una caja periódica octaédrica truncada 

de moléculas de agua TIP3P. Se usó el campo de fuerza amber ff14SB para los residuos de 

proteínas (Maier et al. 2015). Se utilizó el software Antechamber del paquete Amber-Tools para 

generar los parámetros del inhibidor con el campo de fuerza GAFF y se calcularon cargas RESP 

(Wang et al. 2004). 

3.2.3 Análisis de las interacciones intermoleculares 

Se seleccionó una estructura representativa de cada complejo Cz-inh. Para ello, se buscó la 

estructura correspondiente al mínimo de energía potencial de las trayectorias DM. Sobre dichas 

estructuras, se realizaron los siguientes análisis: 

● El primero consistió en el estudio de interacciones basándose únicamente en distancias 

interatómicas, siguiendo el enfoque utilizado por Deng et al. 2004. Esta metodología se basa 

en la construcción de una huella digital (fingerprint) de interacción que traduce la información 

de unión estructural 3D de un complejo proteína-ligando en una cadena binaria unidimensional 

(comprendida por 1 denotando presencia y 0 ausencia de una determinada característica). Para 

ello, se extrajeron y clasificaron siete tipos diferentes de interacciones que ocurren en cada 

residuo correspondiente al bolsillo de unión, las cuales se enumeran a continuación: (i) 

Interacciones débiles (del tipo dispersión de London); (ii) Nube π (cara a cara); (iii) Nube π 

(borde a cara); (iv) Puente de hidrógeno (proteína dador/ ligando aceptor); (v) Puente de 

hidrógeno (proteína aceptor/ ligando dador); (vi) Puente salino (proteína +/ ligando -); y (vii) 

Puente salino (proteína -/ ligando +). 
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Por otro lado se utilizó el coeficiente de Tanimoto (Tc) como medida cuantitativa de la similitud 

de la cadena de bits (Willett, Barnard, y Downs 1998). El Tc entre dos cadenas de bits A y B se 

define como: 

𝑇𝑐(𝐴, 𝐵) = |𝐴 ∩ 𝐵|/|𝐴 ∪ 𝐵|	

donde |A ∩ B| representa el número de interacciones o bits encendidos comunes entre los 

complejos A y B; y |A ∪ B| representa el número de interacciones o bits encendidos en uno de 

los complejos A o B. El valor del coeficiente de Tanimoto oscila entre 0 y 1, donde 0 representa 

máxima disimilitud (es decir ningún bit o tipo interacción en común) y 1 representa máxima 

similitud (todos los bits de la huella dactilar en común).  

Este análisis fue llevado a cabo mediante la utilización de las herramientas quimioinformáticas 

incluidas en el software OpenBabel (O’Boyle et al. 2011). 

● El segundo consistió en el cálculo de la densidad de carga. Debido a que los cálculos 

mecano-cuánticos aún son irrealizables desde el punto de vista computacional para los 

complejos biomoleculares completos, se construyeron modelos reducidos a partir de las 

estructuras de mínimo de energía potencial. Se incluyeron un total de 28 residuos (∼570 

átomos) en los modelos reducidos: el inhibidor y los residuos circundantes en un volumen 

esférico de aproximadamente 5 Å centrado en los átomos del inhibidor. La densidad de carga 

se calculó con ayuda del paquete Gaussian 09 (Frisch et al. 2016) mediante la metodología 

DFT con un funcional híbrido corregido por dispersión M06-2x y el conjunto base 6-31G (d). El 

análisis topológico de la densidad de carga se realizó luego con el software Multiwfn (Lu y Chen 

2012). 
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3.3 Resultados y Discusión 

3.3.1 Análisis de la secuencia de Cz  

Primeramente se realizó un análisis comparativo de la identidad de la cadena principal de 

aminoácidos de Cz con enzimas pertenecientes a la familia de proteasas de diferentes 

organismos utilizando el servidor Clustal Omega (Sievers and Higgins 2014). Las cinco enzimas 

con mayor identidad se muestran en la Figura 3.1. 

Según los datos obtenidos a partir de la matriz de identidad, se puede establecer que Cz tiene 

las siguientes identidades con las diferentes proteasas analizadas: rodesaína perteneciente al 

parásito Trypanosoma brucei 71%, falcipaína perteneciente al parásito Plasmodium falciparum 

37%, papaína perteneciente a Carica papaya 38% y las enzimas de catepsinas humanas L1 y B 

46% y 28% respectivamente. 

El alto grado de identidad entre estas estructuras, en particular con rodesaína, sugiere que los 

inhibidores de la Cz pueden potencialmente tener actividad en estas enzimas (H. Wiggers 2011). 

Esto se evidencia aún más visualmente, haciendo una superposición de las estructuras 

tridimencionales de ambos blancos moleculares (Figura 3.2). 
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Figura 3.1 Alineamiento de estructuras primarias de enzimas proteicas de diferentes organismos con 

cruzaína. Los rectángulos verdes denotan conservación de aminoácidos en todas las estructuras. Los 

amarillos representan conservación en por lo menos cuatro cadenas y los celestes en por lo menos tres. 

Las flechas rojas indican los residuos de la triada catalítica, los cuales se encuentran conservados en todas 

las cadenas. 
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Figura 3.2 Superposición de estructuras terciarias de Cz (verde) y rodesaína (azul). Códigos PDB: 2OZ2 

y 2P86 respectivamente. Figura construida con el software UCSF Chimera (Pettersen et al. 2004).  

 

3.3.2 Biblioteca de complejos 

Se buscó en la base de datos de proteínas (PDB) estructuras cristalinas de Cz formando 

complejos Cz-inh. Se encontraron un total de 27 estructuras depositadas en la base de datos, de 

las cuales solo se seleccionaron aquellas estructuras con inhibidores unidos covalentemente. 

Los datos cristalográficos correspondientes a las estructuras depositadas en el PDB se muestran 

en la tabla 3.1. 
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Tabla 3.1 Información referida a los cristales seleccionados para la conformación de la biblioteca de 

complejos Cz-inh. 
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3HD3 1,75 

 

Vinilsulfona 

3IUT 1,20 

 

Metilcetona 

3I06 1,10 

 

Derivado de 

nitrilo 

4QH6 3,13 

 

Derivado de 

nitrilo 

 

 

Un parámetro importante en los estudios cristalográficos es la resolución de los cristales, 

expresados en Å, donde los valores más pequeños indican resoluciones más altas. A altas 

resoluciones (<1,5 Å), el modelo es probablemente más del 95% una consecuencia de los datos 

observados. Sin embargo, a bajas resoluciones (> 2,5 Å), el modelado de detalles en estructuras 
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de proteínas es mucho más subjetivo que basado en información experimental (H. J. Wiggers et 

al. 2013). 

Cabe destacar que de todas las estructuras depositadas en la base de datos, no todas contaban 

con el respectivo dato experimental de porcentaje de inhibición IC50 o Ki (constante de inhibición) 

para los inhibidores co-cristalizados con la proteína, siendo en su mayoría derivados de 

vinilsulfonas. 

 

3.3.3 Análisis de drogabilidad y sub-bolsillos 

La drogabilidad (del inglés druggability) es un término utilizado en el descubrimiento de 

fármacos para describir un blanco molecular (como una proteína) que se sabe o se prevé que se 

una con alta afinidad a un fármaco. Además, por definición, la unión del fármaco a un objetivo 

susceptible de fármaco debe alterar la función del mismo con un beneficio terapéutico para el 

paciente (Cheng et al. 2007). 

La drogabilidad se predice utilizando diferentes métodos que se basan en relaciones evolutivas, 

propiedades estructurales 3D u otros descriptores (Al-Lazikani et al. 2007). 

Desde el punto de vista del DFAC, se define el término drogabilidad como una estimación 

cuantitativa de los sitios de unión y las afinidades por un fármaco potencial que actúa sobre una 

proteína diana específica (Bakan et al. 2012). Estas aproximaciones se basan en la disponibilidad 

de estructuras 3D determinadas experimentalmente o modelos de homología de alta calidad. 

Existen varios métodos para esta evaluación de la drogabilidad, pero todos constan de tres 

componentes principales (Nayal y Honig 2006; Seco et al. 2009; Halgren 2009; Bakan et al. 

2012):  

● Identificación de cavidades o bolsillos en la estructura. 

● Calcular propiedades fisicoquímicas y geométricas del bolsillo. 

● Evaluar cómo estas propiedades se ajustan a un conjunto de entrenamiento de objetivos 

conocidos. 

En el caso de Cz, diversos estudios se han enfocado en tratar de definir el bolsillo de unión y 

los diferentes sub-bolsillos que conforman el sitio catalítico (Turk et al. 1998; Bryant et al. 2009; 

Durrant et al. 2010), pudiéndose caracterizar 4 sub-bolsillos (S1, S1`, S2, S4) bien definidos, a 
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los que se agregan otros (S1`, S2`, S3`, S3) dependiendo del ajuste conformacional adoptado 

por Cz inducido por diferentes ligandos (Rodrigues Sartori et al. 2019; Luchi et al. 2019). A su 

vez, las porciones del ligando que se unen a esos determinados sub-bolsillos se les asignan 

nombres (P1, P2, P3, etc). Ver Figura 3.3 y Tabla 3.2. 

 

Figura 3.3 Estructura 3D del sitio catalítico de Cz con sus sub-bolsillos. Los residuos correspondientes 

a los diferentes sub-bolsillos se seleccionaron tomando una distancia de corte de 5 Å desde cada átomo 

del ligando.  
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Tabla 3.2 Características de los sub-bolsillos de Cz 

Sub-bolsillos Volumen (Å3) Área (Å2) Nº de residuos 

S1 385,65 341,00 13 

 S1` 121,86 266,43 7 

S2 143,04 223,02 5 

S3 119,43 142,74 3 

 

3.3.4 Análisis dinámico de Cz e interacciones con ligandos de unión covalente 

Como se ha visto, los inhibidores seleccionados, son de tipo “suicidas” ya que se unen de forma 

irreversible al sitio activo de Cz. Esto los convierte en inactivadores del blanco molecular, pero 

que en ocasiones pueden causar efectos secundarios indeseables, pudiéndose unir a otras 

proteínas similares (Young 2009; Müller, S., Cerdan, R., & Radulescu 2016). 

Para indagar más acerca del comportamiento de los diferentes inhibidores en el sitio catalítico 

de Cz se realizaron corridas de DM con el fin de observar la dinámica de la enzima y los ligandos 

y las interacciones intermoleculares que tenían lugar en estos complejos luego de que los 

ligandos ya se han unidos al sitio catalítico.  

Los cálculos de dinámica molecular incorporan las ecuaciones de movimiento de Newton para 

simular la vibración y el movimiento molecular dentro de un solvente. A su vez, en una simulación 

de DM clásica que utiliza campos de fuerza estándar, no se puede simular la formación o ruptura 

de enlaces químicos. Es por ello, que se construyeron modelos de Cz-inh que constaban de la 

proteína de interés con un ligando unido covalentemente, para luego someterlo a simulaciones 

de DM. Estos modelos tenían la particularidad de que primeramente se debía parametrizar el 

ligando para que sea reconocido por el campo de fuerza utilizado.  

Como puede observarse en la Figura 3.4 el cálculo de RMSF (random mean square fluctuation) 

nos proporciona una idea de cómo se mueven los Cα de los residuos de la proteína de interés 

en función del tiempo, pudiéndose ver en este caso una estabilidad generalizada en Cz. Solo 

algunos segmentos correspondientes a loops poseen alta movilidad pero los mismos se 
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encuentran lejos del sitio catalítico. Además podemos observar que los residuos 

correspondientes a la triada catalítica son los que menos movilidad presentan (flechas rojas en 

la Figura 3.4) indicando la presencia de interacciones importantes tanto inter como 

intramoleculares, las cuales estabilizan estos residuos y las discutiremos más adelante. 

Por otro lado puede observarse cierta estabilidad de los residuos correspondientes al sitio 

catalítico indicando que los mismos disminuyen su movilidad al estar implicados en interacciones 

con los diferentes inhibidores. 

 

Figura 3.4 RMSF correspondiente a las DMs de Cz unida de manera covalente con los diferentes 

inhibidores seleccionados. Las líneas de puntos representan cada una de las corridas de DM de los 

complejos Cz-inh. La línea negra representa el promedio de todas las DMs. Las flechas rojas indican los 

residuos pertenecientes a la triada catalítica. En el vértice superior derecho del gráfico se muestra la 

estructura tridimencional de Cz con los segmentos de mayor movilidad coloreados de rojo. 
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A su vez, se seleccionaron las estructuras del mínimo de energía potencial de las trayectorias 

DM de los complejos Cz-Inh como una estructura representativa única sobre la que se realizó el 

análisis de interacciones, siguiendo dos enfoques diferentes que se detallan a continuación.  

 

3.3.4.1 Análisis de huellas dactilares (fingerprints) de interacción 

A partir de las estructuras de mínimo de energía potencial, extraídas de las trayectorias de 

dinámica molecular se realizó el primer análisis de interacciones siguiendo la metodología SIFt 

del inglés Structural Interaction Fingerprint (Deng, Chuaqui, y Singh 2004). Esta primera 

aproximación, de relativo bajo costo computacional, se basa en el cómputo de distancias 

interatómicas en el bolsillo de unión del receptor a fin de encontrar interacciones relevantes. 

La clave de este enfoque es la generación de una huella digital de interacción que traduce la 

información de unión estructural 3D de un complejo proteína-ligando en una cadena binaria 

unidimensional. Cada huella dactilar representa el "perfil de interacción estructural" del complejo 

que se puede utilizar para organizar, analizar y visualizar la gran cantidad de información 

codificada en los complejos ligando-receptor (Deng, Chuaqui, y Singh 2004). 

● En este caso se tomaron 28 residuos correspondientes al bolsillo de unión del receptor y 

se calcularon siete tipos de interacciones para cada uno de ellos. (i) Interacciones débiles (del 

tipo dispersión de London); (ii) Nube π (cara a cara); (iii) Nube π (borde a cara); (iv) Puente de 

hidrógeno (proteína dador/ ligando aceptor); (v) Puente de hidrógeno (proteína aceptor/ ligando 

dador); (vi) Puente salino (proteína +/ ligando -); y (vii) Puente salino (proteína -/ ligando +). 

Además de realizar la caracterización de interacciones por residuo, también se realizaron 

agrupamientos para ver qué inhibidores explotaban las mismas interacciones en el sitio activo.   

Como puede verse, la Figura 3.5 resume la información correspondiente a interacciones 

interatómicas de los diferentes complejos Cz-inh para cada sub-bolsillo. 
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Figura 3.5 Interacciones interatómicas de los diferentes inhibidores en el sitio activo de cada complejo 

Cz-inh. Cada huella dactilar (fingerprint) se representa como una línea en el mapa de calor en el medio de 

la figura, y solo los bits prendidos se muestran como marcas marrones (los mismos forman líneas verticales 

al estar presentes en la mayoría de los complejos). Del lado izquierdo del mapa de calor se muestra el 

resultado del agrupamiento jerárquico para cada complejo. La línea superior sobre el mapa de calor indica 

la ubicación de los residuos en cada sub-bolsillo del sitio catalítico. En la línea media se representa cada 

residuo del sitio catalítico. La línea inferior contempla dentro de cada residuo los siete bits con los diferentes 

tipos de interacciones analizadas. Esto último se representa mediante siete bloques más pequeños con 

diferentes colores los cuales se aclaran en la parte inferior de la figura. 

 

A partir del análisis de la figura anterior, no se pueden establecer agrupamientos por familia de 

compuestos correspondiente a los patrones de interacción obtenidos. Esto puede deberse a que 

los inhibidores, en su mayoría al ser péptido-miméticos, presentan cadenas laterales similares y 

solo varían en el warhead o cabeza de guerra para el ataque nucleofílico (Barbosa da Silva, do 

Nascimento Pereira, y Ferreira 2016) 

A su vez, se puede observar que los residuos 66 correspondiente al sub-bolsillo S3 y el residuo 

161 correspondiente al sub-bolsillo S1´ poseen interacciones tipo “Puente de Hidrógeno” en casi 

todos los complejos analizados en este trabajo de tesis. 
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Por otro lado, se puede ver que la mayoría de los inhibidores de la familia vinilsulfona, explotan 

una interacción puente de hidrógeno más con el residuo GLN-19. 

Al estudiar estas interacciones desde el punto de vista estructural se puede ver que la cadena 

principal de GLY-66 funciona como dador y aceptor de enlaces puentes de hidrógeno, mientras 

que el oxígeno carboxílico de la cadena principal de ASP-161 funciona como aceptor del enlace 

de hidrógeno en el bolsillo S1´como lo muestra la Figura 3.6. Estos resultados coinciden con 

trabajos previos de diferentes autores (Ferreira et al. 2010; Santos et al. 2019). 

En el caso de la interacción con GLN-19, el hidrógeno de su cadena lateral actúa como dador 

del enlace de hidrógeno con un oxígeno de los inhibidores en la posición P1`. En este caso, 

diferentes autores han visto que esta interacción es explotada por otras familias de inhibidores 

como tiosemicarbazonas e hidrazonas, siendo parte de una de las más importantes a nivel del 

sub-bolsillo S1´ (dos Santos Filho et al. 2009; Caputto et al. 2011).  

 

 

 

Figura 3.6 Interacciones importantes identificadas en el análisis por huellas dactilares de interacción en 

el complejo Cz-inh con el ligando (en color cían) correspondiente al cristal 2OZ2. Las interacciones entre 

pares de átomos se marcan con líneas amarillas punteadas. 
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Por otro lado, al analizar las distancias interatómicas para estas 4 interacciones, se puede ver 

que las mismas se mantienen a lo largo del tiempo de simulación en los diferentes complejos. 

Esto nos habla de la importancia de estas para acomodar a los diferentes inhibidores en el sitio 

activo, constituyendo verdaderos puntos calientes de interacciones en el sitio catalítico. La Figura 

3.7 muestra las distancias interatómicas promedio para cada interacción a lo largo del tiempo de 

simulación. 

 

Figura 3.7 Distancia interatómica media a lo largo de las trayectorias de dinámica molecular para las 

interacciones relevantes obtenidas mediante el análisis de huellas dactilares de interacción. C/S en el 

gráfico inferior derecho hace referencia a que en esa posición puede existir un átomo de carbono o uno 

de azufre unido al oxígeno interactuante. 

 

De este modo, estas 4 interacciones en su conjunto forman un primer acercamiento entre las 

interacciones que tienen mayor relevancia en el sitio catalítico de la cruzipaína (puntos calientes 

de interacción). Para indagar aún más se procede al segundo análisis de interacciones. 
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3.3.4.2 Analisís QTAIM 

Si bien el análisis basado en el estudio de patrones de huellas dactilares de interacción (SIFt) 

nos da un primer acercamiento a lo que estaría ocurriendo en el sitio activo de nuestros 

complejos proteína-ligando de interés, la aplicación de la metodología QTAIM en entornos 

biomoleculares permite detectar interacciones no direccionales, por ejemplo, aquellas que 

involucran electrones π en anillos aromáticos, entre otros contactos débiles e inusuales que de 

otro modo se perderían en un análisis meramente geométrico de las interacciones (Angelina et 

al. 2014). 

A su vez, el atractivo de la teoría QTAIM radica en que permite separar la interacción total en 

contribuciones por átomo o grupos de átomos lo cual la hace particularmente útil en Química 

Medicinal para el análisis, diseño y optimización de compuestos líderes. 

Por lo antes mencionado y al igual que en estudio de fingerprints se partió de las estructuras 

de mínimo de energía potencial para el cálculo de la densidad de carga y el posterior análisis de 

interacciones bajo la teoría QTAIM. En particular nos interesaba: a) corroborar la presencia de 

las interacciones encontradas anteriormente; b) encontrar cuales son las interacciones mínimas 

necesarias para que ocurra la inhibición de Cz (farmacóforo) y c) medir la fortaleza de las 

interacciones y establecer la fortaleza de anclaje de los inhibidores en el sitio activo.  

Como descriptores de estas interacciones se utilizaron dos elementos que se derivan de la 

topología de la densidad electrónica en el contexto de la Teoría Cuántica de Átomos en 

Moléculas (QTAIM): el punto crítico de enlace (Bond Critical Points, BCPs) y los caminos de 

enlace (Bond Paths, BPs).  

La Figura 3.8 muestra un grafo molecular de la densidad electrónica, donde se puede ver el 

conjunto de interacciones obtenidas mediante la teoría QTAIM. 
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Figura 3.8 Red de interacciones en la estructura del complejo Cz-inhibidor. Los elementos topológicos 

de densidad de carga que describen las interacciones no covalentes se representan con pequeños círculos 

rojos (BCP) y líneas amarillas que conectan cada BCP con ambos átomos que interactúan (BP). Se 

consideran interacciones tanto intermoleculares (Cz-Inh) como intramoleculares (Cz-Cz e Inh-Inh). La 

estructura de la proteína se representa tridimensionalmente como un conjunto de hélices y láminas. 

 

Debido a la intrincada red de caminos de enlace que se establecen en complejos 

biomoleculares, extraer información de estos “grafos biomoleculares” solamente por inspección 

visual no es tarea trivial; resulta mucho más conveniente entonces recurrir a otras herramientas 

para su análisis.  

 

3.3.4.2.1 Análisis de mapas de calor (heatmaps) de basados en valores de densidad electrónica 

Con la finalidad de encontrar patrones de interacción por sub-bolsillos en el sitio de unión se 

realizó el análisis de los heatmaps. Este análisis se basa en valores de densidad electrónica y el 

mismo se realizó segmentando a los ligandos según los sub-bolsillos que ocupaban. Es decir, a 

aquellas porciones del ligando que interactúan mayoritariamente con S1 se lo llamó P1. Esto no 

necesariamente indica que el segmento P1 solo interactúe con residuos del sub-bolsillo S1 ya 
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que por proximidad también podría interactuar con cadenas laterales de residuos 

correspondientes a otros sub-bolsillos como se verá más adelante.   

Segmento P1 / Sub-bolsillo S1 

La Figura 3.9 muestra el mapa de calor basado en valores de densidad electrónica para las 

interacciones interatómicas que tiene lugar en el entre el segmento del inhibidor que ocupa la 

cavidad correspondiente al sub-bolsillo S1. 

 

Figura 3.9 Mapa de calor en función de los valores de densidad de carga para las diferentes 

interacciones protagonizadas por segmentos P1 de los inhibidores y residuos del sitio activo, 

mayoritariamente aquellos del sub-bolsillo S1. 

 

Se puede observar como las vinilsulfonas se agrupan en un conjunto en la parte superior del 

agrupamiento, mientras que el segundo grupo de warhead más numeroso (las metilcetonas) se 

agrupan en la parte inferior. Esto podría deberse a la similitud en estructura en el P1 de las 

estructuras cristalinas derivadas de estos dos grupos numerosos. 
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Las interacciones que adquieren mayor relevancia en este sub-bolsillo catalítico son: 

(P1)H…O(ASP-161), (P1)H…O(CYX-63), (P1)H…O(SER-64), (P1)H…O(GLY-23). Donde se ve 

que los oxígenos correspondientes a la cadena principal de la SER 64 y de la CYX 63 forman 

puentes de hidrógeno con los hidrógenos no polares del anillo fenilo. Por otro lado, la interacción 

más importante (en términos de valores de densidad de carga) se da entre el hidrógeno del grupo 

amida y el oxígeno carboxílico del ASP 161. Esta última ya fue caracterizada anteriormente 

mediante el análisis de huellas dactilares de interacción en la sección 3.3.4.1. 

En relación con lo anterior, se puede establecer que las interacciones con mayor fortaleza 

(valores más altos de ρ) se dan en aquellos inhibidores que poseen un grupo fenilo en el P1. 

Este hallazgo coincide con resultados previos donde se sostiene que algunos inhibidores con 

una cadena lateral de homofenilalanina en P1, tienden a ser más resistentes al metabolismo, 

mostrando una alta potencia en ensayos experimentales (Huang, Lee, y Ellman 2002). 

 

Segmento P1` / Sub-bolsillo S1` 

La Figura 3.10 muestra el mapa de calor basado en valores de densidad electrónica para las 

interacciones interatómicas que tiene lugar en el entre el segmento del inhibidor que ocupa la 

cavidad correspondiente al sub-bolsillo S1`. 
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Figura 3.10 Mapa de calor en función de los valores de densidad de carga para las diferentes 

interacciones protagonizadas por segmentos P1` de los inhibidores y residuos del sitio activo, 

mayoritariamente aquellos del sub-bolsillo S1`. 

 

Las interacciones más importantes en este sub-bolsillo son (P1`)O…H(GLN-19), 

(P1`)O…H(GLY-23), (P1`)H…C(HIP-162). 

El grupo sulfonilo de las vinilsulfonas así como también el carbonilo de los demás inhibidores 

juegan un rol fundamental en la estabilidad de los ligandos en este sub-bolsillo. Los mismos 

forman interacciones con el/los hidrógenos del grupo amida de GLN-19, con el hidrógeno de la 

cadena lateral de la GLY-23. 

Por otro lado, el hidrógeno del grupo fenilo de P1` interactúa con el N del anillo imidazol de la 

histidina. 

Cabe destacar que el puente salino formado entre los derivados nitrados y la cadena lateral del 

ASP-161 es de gran importancia. 
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Segmento P2 / Sub-bolsillo S2 

La Figura 3.11 muestra el mapa de calor basado en valores de densidad electrónica para las 

interacciones interatómicas que tiene lugar en el entre el segmento del inhibidor que ocupa la 

cavidad correspondiente al sub-bolsillo S2. 

 

Figura 3.11 Mapa de calor en función de los valores de densidad de carga para las diferentes 

interacciones protagonizadas por segmentos P2 de los inhibidores y residuos del sitio activo, 

mayoritariamente aquellos del sub-bolsillo S2. 

 

El bolsillo S2, es uno de los más grandes y presenta características de naturaleza 

predominantemente hidrofóbica. A su vez, los segmentos de inhibidores en P2 generalmente 

cuentan con la presencia de L-Phe en dicha la subunidad y, en menor grado, L-Leu, L-Val y L-

Met, favoreciendo la actividad (Huang, Lee, y Ellman 2002; Choe et al. 2005). Sin embargo, es 
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importante señalar que la Cz también acepta grupos cargados positivamente en P2 (Gillmor, 

Craik, y Fletterick 1997). 

En concordancia con lo anterior, las interacciones más importantes en el bolsillo S2 son las 

siguientes: (P2)H…S(Met-68), (P2)H…O(Gly-66), (P2)C…H(Leu-67), (P2)C…H(Ala-138). 

Por otro lado, algo llamativo es la ausencia de interacciones con la cadena lateral de Glu 208, 

ya que la misma se encuentra desplazada, acercando el carbono beta al sub-bolsillo, lo cual da 

a pensar que el efecto entrópico de la mayoría de los ligandos con anillos aromáticos es mucho 

mayor que algún enlace de H con la cadena lateral involucrada. En los únicos cristales donde se 

ve esa interacción son el 1F29 y el 4QH6. 

 

Segmento P3 / Sub-bolsillo S3 

La Figura 3.12 muestra el mapa de calor basado en valores de densidad electrónica para las 

interacciones interatómicas que tiene lugar en el entre el segmento del inhibidor que ocupa la 

cavidad correspondiente al sub-bolsillo S3 
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Figura 3.12 Mapa de calor en función de los valores de densidad de carga para las diferentes 

interacciones protagonizadas por segmentos P3 de los inhibidores y residuos del sitio activo, 

mayoritariamente aquellos del sub-bolsillo S3. 

 

Si bien en este bolsillo no se observan interacciones generales de manera tan notable como en 

los demás, se puede establecer que los residuos SER-64, GLY-65 y GLY-66 juegan un rol 

preponderante en la estabilización del segmento P3. Las interacciones más importantes en este 

bolsillo son: (P3)H…O(GLY-66), (P3)H…O(SER-64).  

Se puede apreciar que las principales interacciones se dan con el backbone de las glicinas 66 

y 65 y con la cadena lateral del residuo 64. Cabe destacar el puente salino que se forma en un 

solo caso entre ASP-60 y N metilpiperazina del inhibidor 2OZ2, constituyendo la interacción de 

mayor fortaleza en el bolsillo analizado.  

Por último, algo notable a considerar es que el residuo carboxibencilo (Cbz) en P3 está presente 

en varios potentes inhibidores irreversibles conocidos de la cruzipaína (varios analizados en este 
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trabajo de tesis), y su eliminación provoca una pérdida drástica de actividad, lo que hace pensar 

que este tipo de estructuras son beneficiosas para las interacciones en S3. De manera similar, 

la sustitución de Cbz por un acetilo (Choe et al. 2005) o por una morfolina no presentaron 

resultados beneficiosos en estudios de inhibición, mientras que la sustitución por 3-piridinilo 

aumentó la actividad (Huang, Lee, y Ellman 2002). 

 

3.3.4.3 Puntos calientes e interacciones mínimas  

Los análisis realizados en las secciones 3.3.4.1 y 3.3.4.2 proporcionaron información relevante 

para la identificación de "puntos calientes", es decir, regiones en la superficie de la proteína que 

proporcionan la mayor parte de la afinidad de unión (Defelipe et al. 2018). 

A su vez, se pudieron establecer cuales son las interacciones mínimas que aparecen en la 

mayoría de los ligandos estudiados en este trabajo de tesis. En concordancia, el conjunto de 

estas interacciones constituyen un modelo farmacofórico. Según lo establece la IUPAC, un 

farmacóforo es “un conjunto de características estéricas y electrónicas que son necesarias para 

asegurar la óptima interacción supramolecular con un blanco biológico específico y para activar 

(o bloquear) su respuesta biológica” (Wermuth et al. 1998). Por otro lado, en el diseño de 

fármacos asistido por computadoras, los modelos farmacofóricos se utilizan para definir rasgos 

esenciales de una o más moléculas con la misma actividad biológica. A partir de los anterior, una 

base de datos de diversas familias de compuestos puede ser explorada a fin de identificar rasgos 

similares en relación a los tipos de interacciones observadas (Mukherjee et al. 2008).  

Es así como se pudieron extraer las siguientes interacciones como marcadores de puntos 

farmacofóricos:  

Tabla 3.2 Tabla con el detalle de las interacciones más importantes halladas a través de los análisis 

anteriormente realizados. C/S en la tabla hace referencia a que en esa posición puede existir un átomo de 

carbono o uno de azufre unido al oxígeno interactuante. Las filas con sombreado gris indican las 

interacciones con mayores valores de ρ. 
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Interacción Sub-bolsillos Detalle 
Valores de densidad para 

los complejos (𝜌) 

1 S1 (P1)N-H…O=C(ASP-161) 0.0176 

2 S1 (P1)C-H…O=C(GLY-23) 0.0059 

3 S1` (P1`)C/S=O…H-N(GLN-19) 0.0180 

4 S1` (P1`)C/S=O…H-N(HIS-162) 0.0095 

5 S2 (P2)C…H-C(LEU-67) 0.0047 

6 S2 (P2)N-H…O=C(GLY-66) 0.0140 

7 S2 (P2)C-H…S(MET-68) 0.0046 

8 S2 (P2)C=O…H-C(GLY-65) 0.0052 

9 S2 (P2)C=O…H-N(GLY-66) 0.0109 

10 S2 (P2)C=O…H-C(TRP-26) 0.0065 

11 S3 (P3)C-H…O=C(GLY-66) 0.0043 

 

Como puede verse en la tabla anterior las interacciones 1, 3, 6 y 9 fueron reconocidas por 

ambos tipos de análisis de interacciones aplicados anteriormente, lo que indica la relevancia que 

tendrían para la estabilización de los complejos Cz-inh. A su vez, dichas interacciones poseen 

elevados valores de ρ en los puntos críticos de enlace. 

Por otro lado, la figura 3.13 muestra las distancias interatómicas promedio para cada interacción 

a lo largo del tiempo de simulación. 

A partir del análisis de dichas distancias a lo largo de la dinámica molecular se puede evidenciar 

una “competencia” entre las interacciones 3 y 4. Esto se debe a que las cadenas laterales de los 

residuos GLN-19 e HIS-162 interactúan con el mismo grupo de átomos del segmento P1` del 

inhibidor. Este hallazgo es importante ya que dichas interacciones implicarían un rearreglo 

estructural de la triada catalítica en el bolsillo de unión.  
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Figura 3.13 Distancia interatómica media a lo largo de las trayectorias de dinámica molecular para las 

interacciones relevantes obtenidas mediante los análisis de huellas dactilares de interacción y QTAIM. C/S 

en algunos gráficos hace referencia a que en esa posición puede existir un átomo de carbono o uno de 

azufre unido al oxígeno interactuante. 

 

3.4 Conclusiones  

En este capítulo se realizó un primer acercamiento al estudio de la cruzipaína del T. cruzi 

utilizando un enfoque estructural. A su vez se compiló una biblioteca de inhibidores conocidos y 

se analizaron de forma dinámica las interacciones intermoleculares que tienen lugar en el sitio 

catalítico. 
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A partir del análisis de la secuencia de aminoácidos y emparejamiento con diversas cisteíno-

proteasas de la superfamilia de la papaína se pudo obtener el porcentaje de identidad con de Cz 

con otras proteasas. Se pudo ver que Cz posee un elevado grado de identidad (71%) con la 

enzima rodesaína del T. brucei, lo cuál se pudo evidenciar estructuralmente, obteniendo una 

superposición casi total, a partir sus estructuras terciarias. 

Por otro lado, se compiló una biblioteca de ligandos conocidos que se unen covalentemente a 

la Cz en el sitio catalítico. De estos inhibidores, la gran mayoría fueron vinilsulfonas, seguidos en 

menor número por derivados de cetonas, ésteres y nitrilos. Desafortunadamente, no todos los 

inhibidores seleccionados contaban con los valores correspondientes de inhibición (Ki o IC50).  

A su vez, los esfuerzos de este capítulo fueron centrados en entender los patrones de 

interacción frecuentes en la mayoría de los inhibidores compilados. Primeramente se aplicó la 

teoría de “Huellas dactilares de interacción” (SIFt), un método de relativo bajo costo 

computacional que permite analizar a partir de distancias interatómicas átomos interactuantes. 

En segundo lugar se aplicó la Teoría Cuántica de Átomos en Moléculas  (QTAIM) que nos 

permitió detectar otras interacciones, que se escaparían de un simple análisis geométrico y de 

distancia, además de otorgarnos los valores de densidad electrónica para las interacciones en 

los diferentes complejos. 

A partir de sendos análisis pudimos caracterizar diversas interacciones obteniendo “puntos 

calientes de interacción” en la cavidad catalítica de la enzima. A su vez, se pudieron identificar 

cuatro interacciones relevantes que serán tenidas en cuenta a la hora de parametrizar el campo 

de fuerza de los algoritmos de docking en un cribado virtual retrospectivo. 

Este capítulo proporciona una ventana hacia la comprensión del comportamiento dinámico de 

los complejos Cz-inh estudiados. Además nos informa sobre las interacciones que tienen lugar 

en el sitio catalítico de cruzipaína, proporcionando información relevante para futuras campañas 

de cribado virtual retrospectivo.     
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CAPÍTULO IV 

“Combinación del análisis de 

densidad de carga con herramientas 

de aprendizaje automático para 

investigar el mecanismo de inhibición 

de Cz” 
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4.1 Introducción 

En el capítulo anterior se caracterizó estructuralmente a la Cz del T. cruzi. A su vez, a partir de 

diversas metodologías se han podido analizar las interacciones que tienen lugar en el sitio 

catalítico de la enzima al unirse una serie de inhibidores co-cristalizados.  

Entre los inhibidores de Cz los más abundantes en nuestro estudio fueron aquellos derivados 

de vinilsulfona. Este hallazgo no es casual ya que este grupo de compuestos puede exhibir una 

buena selectividad y un desarrollo prospectivo favorable a pesar de la naturaleza irreversible de 

la inhibición. En relación con lo anterior, Jaishankar (2008) sintetizó y determinó las constantes 

de inhibición contra Cz de una serie de análogos de vinilsulfona estrechamente relacionados con 

K-777, un inhibidor de Cz (PDB: 2OZ2). En particular, este grupo investigó cómo las sustituciones 

en los fragmentos P2 y P3 de K-777 modifican las actividades contra Cz. 

A raíz de estos resultados, en este capítulo de tesis aprovechamos la relación estructura-

actividad entre los análogos de vinilsulfona descritos por Jaishankar (2008) pero desde una 

perspectiva basada en la estructura, es decir, mediante el estudio de las interacciones 

moleculares en el sitio de unión de la enzima, con el fin de obtener algunas pistas sobre el 

mecanismo de inhibición enzimática. Cabe destacar en este punto que esto no fue posible 

realizar en el capítulo anterior debido a que la mayoría de los ligandos carecían de sus 

respectivos valores experimentales de inhibición.  

Como descriptor de interacciones moleculares en complejos de vinilsulfonas con Cz, se empleó 

el valor de densidad de carga en el punto crítico de enlace, (Bader 1990). 

A su vez, debe considerarse que el procesamiento de una cantidad tan masiva de datos no 

debe hacerse "a mano", es decir, mediante la inspección visual de los grafos moleculares. Si 

esto ocurriera, se pasará por alto mucha información "oculta" bajo los datos de densidad de 

carga. 

En consecuencia, para este capítulo de tesis se emplearon herramientas de aprendizaje 

automático para automatizar el proceso de extracción de información de grafos moleculares de 

densidad de carga y de este modo, explotar exhaustivamente los datos obtenidos. 
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4.2 Metodología 

4.2.1 Protocolo de simulación 

Se simularon una serie de 17 análogos de vinilsulfona, estrechamente relacionados con K-777, 

de los cuales se contaba con las constantes de inhibición contra Cz (Jaishankar et al. 2008). La 

Tabla 4.1 resume toda esta información.   

Aunque la estructura experimental de estos análogos de vinilsulfona unidos covalentemente a 

Cz no se ha determinado todavía (excepto para K-777, código de PDB: 2OZ2), para los 

inhibidores de Cz del tipo peptídicos, se puede realizar una estimación inicial razonablemente 

precisa del modo de unión del inhibidor. De este modo, se construyeron "a mano" los complejos, 

colocando cada residuo de la secuencia del inhibidor P1', P1, P2 y P3 en el correspondiente sub-

bolsillo enzimático S1', S1, S2 y S3 respectivamente, como se muestra en el esquema 4.1. 

Las coordenadas iniciales del complejo se tomaron de la estructura de Cz unido a K-777 (código 

de PDB: 2OZ2) (Kerr et al. 2009). Se realizaron sustituciones en los residuos P2 y P3 de K-777 

para obtener los análogos informados por Jaishankar (2008), formando un total de 17 complejos. 

Los mismos posteriormente fueron refinados por simulaciones de DM. 

Todas las simulaciones de complejos Cz-inh se llevaron a cabo con el paquete de software 

Amber14 (David A. Case et al. 2005; D. A. Case et al. 2014) a una temperatura de 300 K y se 

extendieron hasta 50 ns de tiempo total de simulación en una caja periódica octaédrica truncada 

de moléculas de agua TIP3P. Se usó el campo de fuerza amber ff14SB para los residuos de 

proteínas (Maier et al. 2015). Se utilizó el software Antechamber del paquete Amber-Tools para 

generar los parámetros del inhibidor con el campo de fuerza GAFF y se calcularon cargas RESP 

(Wang et al. 2004).  
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Esquema 4.1 Estructura de vinilsulfona con los sitios de sustitución 

denominados Ar, R y X a 

 

a Los segmentos del inhibidor que se unen a los sub-bolsillos 

enzimáticos S1, S1 ′, S2 y S3 se denominan P1, P1 ′, P2 y P3, 

respectivamente 
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 Tabla 4.1 Inhibidores de Cz análogos de vinilsulfona reportados por Jaishankar (2008)a 

Compuestosb R X Ar Ki (nM) 

9d 4-Me CH DHBD 19 

7d 4-Me CH 4-CF3Ph 45 

6b 3-Me CH 3,5-DiFPh 50 

9b 3-Me CH DHBD 71 

9a H CH DHBD 80 

7b 3-Me CH 4-CF3Ph 92 

7a H CH 4-CF3Ph 97 

8c 3-CF3 CH 2-piridil 150 

4c 3-CF3 CH N-MePip 170 

4a (K-777) H CH N-MePip 220 

8a H CH 2-piridil 250 

8b 3-Me CH 2-piridil 280 

6d 4-Me CH 3,5-DiFPh 350 

6a H CH 3,5-DiFPh 980 

8d 4-Me CH 2-piridil 1700 

4b 3-Me CH N-MePip 3300 

4e H N N-MePip 3600 

a N-MePip: N-metil piperazina; DHBD: 2,3-dihidro-1,4-benzodiox-in-6-ilo; y 3,5-DiFPh: 3,5-

diFluorofenilo. b La nomenclatura de los compuestos se extrajo de Jaishankar (2008) 
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4.2.2 Teoría cuántica de átomos en moléculas 

En el contexto de la Teoría Cuántica de Átomos en Moléculas (QTAIM) el mapeo del campo del 

vector gradiente sobre la distribución compleja de la densidad de carga electrónica da lugar a 

tres elementos topológicos (un punto, una línea, una superficie). Entre los elementos topológicos, 

un punto crítico de enlace (BCP) y los caminos de enlace (BP), que conectan los átomos 

interactuantes, son indicadores inequívocos de la existencia de una interacción o de  enlace 

(Bader 1990). 

A partir de las trayectorias de DM de los complejos Cz-inh, se seleccionaron las estructuras del 

mínimo de energía potencial como una estructura representativa única sobre la que se realizó el 

análisis de densidad de carga. Debido a que los cálculos mecánicos cuánticos precisos todavía 

no son posibles para los complejos biomoleculares completos (por ser costosos 

computacionalmente), se construyeron modelos reducidos a partir de las estructuras de mínimo 

de energía potencial. Se incluyeron un total de 28 residuos (∼570 átomos) en los modelos 

reducidos: el inhibidor derivado de vinilsulfona y los residuos circundantes en un volumen 

esférico de aproximadamente 5 Å centrado en los átomos del inhibidor. La densidad de carga se 

calculó con ayuda del paquete Gaussian 09 (Frisch et al. 2016) mediante la metodología del funcional de 

la densidad, DFT, con un funcional híbrido corregido por dispersión M06-2x y el conjunto base 6-31G(d). 

El análisis topológico de la densidad de carga se realizó luego con el software Multiwfn (Lu y Chen 2012). 

 

4.2.3 Máquinas de vectores de soporte – eliminación recursiva de características 

(SVM-RFE) 

 Los valores de densidad de carga asociados a 319 interacciones no covalentes por complejo, 

obtenidos del análisis QTAIM se utilizaron como características (variables) para entrenar un 

clasificador de SVM lineal. Los SVM son modelos de aprendizaje supervisado con algoritmos de 

aprendizaje asociados que analizan los datos utilizados para el análisis de clasificación y 

regresión (Li, Liang, and Xu 2009).   
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Si los datos no son separables por un hiperplano, pueden mapearse en espacios de 

características de mayor dimensionalidad donde la separación lineal de ejemplos positivos y 

negativos podría ser posible (es decir, el llamado truco del kernel). Sin embargo, a diferencia de 

los modelos lineales, los modelos SVM entrenados en espacios de kernel de alta dimensión 

tienen características de “cajas negras” y, en general, es difícil racionalizar el rendimiento del 

modelo (Rodriguez-Pérez, Vogt, and Bajorath 2017). Por lo tanto, en este capítulo de tesis, nos 

limitamos a un algoritmo de SVM lineal porque nuestro principal interés era descubrir las 

relaciones entre las características (es decir, las interacciones moleculares) y las actividades 

biológicas para comprender, en última instancia, el mecanismo de inhibición enzimática. No 

obstante, es importante tener en cuenta que el análisis de características que contribuyen a las 

predicciones sólo tiene sentido si el modelo alcanza un nivel de rendimiento razonablemente alto. 

Es bien sabido que cuando el número de características (interacciones) es grande y el número 

de ejemplos de entrenamiento es comparativamente pequeño, surge el riesgo de sobreajuste. 

Por lo tanto, para saltear el problema de la alta dimensionalidad y las escasas muestras de 

nuestro conjunto de datos, el algoritmo de SVM se combinó con uno RFE durante el 

entrenamiento del modelo. 

SVM-RFE es un algoritmo de selección de características basado en la eliminación hacia atrás 

de características con pesos más bajos. En cada iteración, el modelo SVM se entrena con el 

subconjunto actual de características (interacciones), el peso (|w|) de cada característica 

(interacción) se calcula de acuerdo con el clasificador SVM, las características (interacciones) se 

clasifican de acuerdo con |w|, y luego, se eliminan las características con menos relevancia para 

la clasificación (Lin et al. 2018). El modelo  fue implementado para discriminar entre las 

interacciones de tipo activo y las interacciones de tipo inactivo, presentes en los complejos 

formados por los inhibidores más activos y las que ocurren en los menos activos.  

 SVM-RFE y la validación cruzada estratificada doble se implementaron con la ayuda del 

módulo scikit-learn de Python (Pedregosa et al. 2011). 
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4.2.4 Análisis dinámico de correlación cruzada 

Se calculó la matriz de correlación que describe cómo se relacionan las interacciones entre sí 

entre los complejos Cz-Inh. Esto se realizó a partir de los datos de densidad de carga obtenidos 

de los cálculos de QTAIM. Solo las interacciones con “importancias” superiores a 2.0 en el 

clasificador SVM-RFE se consideraron para el análisis de correlación. 

 

4.3 Resultados y Discusión 

4.3.1 Densidad de carga electrónica local como descriptor de interacciones 

moleculares en los complejos Cz-Inh 

Para describir las interacciones moleculares en los complejos modelados de Cz-inh, se realizó 

el análisis topológico de densidad de carga en el marco del QTAIM sobre los complejos refinados.  

Brevemente, este análisis consiste básicamente en el mapeo del campo del vector de gradiente 

sobre la densidad de carga precalculada del complejo, ∇ρ. A partir de este mapeo, surgen los 

elementos topológicos de densidad de carga. Entre los elementos topológicos, los puntos críticos 

de enlace y los caminos de enlace que conectan a los átomos interactuantes, son indicadores 

inequívocos de la existencia de una interacción de enlace.  

Como ya se mostró previamente, la Figura 4.1 muestra los caminos de enlace (BP) y los puntos 

críticos de enlace (BCP) asociados a las interacciones no covalentes (interacciones Cz-Inh así 

como Cz-Cz e Inh-Inh) en uno de los complejos estudiados aquí. 
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Figura 4.1 Vista de la intrincada 

red de interacciones en la estructura 

del complejo Cz-9d. Los elementos 

topológicos de densidad de carga 

que describen las interacciones no 

covalentes se representan con 

pequeños círculos rojos (BCP) y 

líneas amarillas que conectan cada 

BCP con ambos átomos que 

interactúan (BP). Se consideran 

interacciones tanto 

intermoleculares (Cz-Inh) como 

intramoleculares (Cz-Cz e Inh-Inh). 

La estructura de la proteína se 

representa tridimensionalmente 

como un conjunto de hélices y 

láminas en (A) y de manera 

superficial en (B), donde cada color 

de la superficie representa un sub-

bolsillo diferente dentro de la 

hendidura de unión de Cz. 

 

4.3.2 Entrenamiento de un clasificador de interacciones basado en los datos de 

densidad de carga 

En este punto, se contaba con los elementos topológicos de la densidad de carga que describen 

las interacciones en los complejos Cz-Inh y los datos de actividad asociados a los 

correspondientes inhibidores. 
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Aprovechando estos datos, se buscaron las interacciones favorables (para estabilizar el 

complejo), lo que podría explicar la mayor afinidad de unión de los inhibidores más activos y las 

interacciones desfavorables (o menos favorables) que dominan la unión de los complejos menos 

activos. A su vez, se buscaron las interacciones implicadas en el mecanismo de acción de la 

enzima utilizando un modelo lineal supervisado basado en las interacciones complejas y sus 

correspondientes actividades inhibitorias. 

El análisis QTAIM de complejos biomoleculares a menudo da lugar a redes de interacciones 

muy densas y complejas. Al inspeccionar la Figura 4.1, se hace evidente que un análisis 

comparativo de una red tan intrincada de interacciones para un conjunto de complejos Cz-Inh no 

se puede realizar mediante la inspección visual de los grafos moleculares. Si es así, se pasará 

por alto mucha de la información "oculta" bajo los datos de densidad de carga. 

En cambio, para este trabajo, se aplicaron herramientas de aprendizaje automático a fin de 

automatizar el proceso de extracción de información de los grafos moleculares de densidad de 

carga y explotar exhaustivamente los datos obtenidos. 

Como explica Fujita (2016), dependiendo del tipo particular de pregunta científica que deba 

responderse, el modelo predictivo puede ser más o menos complejo. Los modelos lineales 

relativamente simples son más fáciles de interpretar en términos de interacciones moleculares, 

aunque su poder predictivo es limitado. Los modelos no lineales más complejos tienen un mayor 

poder de predicción, pero a su vez menos interpretables. 

Además, los conjuntos de datos en los que hay menos individuos/entidades observadas que 

variables son cada vez más frecuentes, gracias a la creciente facilidad de observación de las 

variables, junto con el alto costo de repetir las observaciones en algunos contextos (por ejemplo, 

microarrays de ADN) (Jolliffe y Cadima 2016). Por ejemplo, Guyon y col. (2002) construyeron un 

clasificador de SVM para seleccionar un subconjunto de genes biológicamente relevantes para 

el cáncer a partir de patrones amplios de datos de expresión génica, registrados en microarrays 

de ADN. Para ello, utilizaron una cantidad relativamente pequeña de ejemplos de entrenamiento 

de pacientes con cáncer y normales. 
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Es bien sabido que cuando el número de variables es grande y el número de individuos de 

entrenamiento es comparativamente pequeño (como en el caso de la referencia anterior y en 

nuestro caso), surge el riesgo de sobreajuste. 

El problema del sobreajuste se puede reducir midiendo la importancia de las variables y 

seleccionando un subconjunto de estas más discriminativo. La eliminación de variables 

redundantes o irrelevantes puede mejorar la precisión del modelo, la capacidad de 

generalización e incluso el costo computacional en algunos casos (Bolón-Canedo y Alonso-

Betanzos 2019). 

SVM es una técnica de clasificación que utiliza vectores de soporte para maximizar la distancia 

entre las dos clases. Los coeficientes del modelo representan las coordenadas vectoriales que 

son ortogonales al hiperplano y su dirección indica la clase predicha. El tamaño absoluto de los 

coeficientes (ponderaciones) se puede usar para determinar la importancia de la variable para la 

tarea de separación de datos (Guyon et al. 2002). 

Por otro lado, SVM-RFE es un algoritmo de selección de características hacia atrás basado en 

SVM. SVM-RFE se ha aplicado ampliamente en muchos campos, incluidos genómica, 

proteómica, metabolómica y otras situaciones, donde los datos presentan una gran cantidad de 

variables y las muestras son escasas (Lin et al. 2018). 

RFE comienza con el conjunto completo de variables, crea el modelo SVM y evalúa la precisión. 

Los predictores menos importantes se borran y el modelo se vuelve a calcular (Butcher y Smith 

2020). 

En este capítulo de tesis, se entrenó un modelo SVM-RFE con la información de densidad de 

carga derivada de QTAIM sobre las interacciones moleculares de los 17 complejos Cz-Inh para 

seleccionar características relevantes para la tarea de clasificación, lo que podría ayudar a 

comprender el mecanismo de acción enzimática. Los inhibidores se etiquetaron como activos o 

inactivos de acuerdo con un valor umbral de decisión de 170 nM de actividad inhibidora, lo que 

aseguró clases equilibradas. 

SVM-RFE se construyó con un conjunto de datos que contenía inicialmente 319 interacciones, 

donde luego, las variables (interacciones) menos relevantes se eliminaron iterativamente 

mediante un procedimiento de selección retrospectivo. 
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El análisis de características que contribuyen a las predicciones sólo tiene sentido si el modelo 

alcanza un nivel de rendimiento razonablemente alto. Por lo tanto, para monitorear la precisión 

del modelo durante la eliminación retrospectiva de características, se realizó una validación 

cruzada estratificada doble. En la validación cruzada estratificada, la distribución de clases de 

cada iteración se conserva para todo el conjunto de datos (Zhou y Tuck 2007). 

La Figura 4.2 muestra la precisión media de la validación cruzada del modelo en función del 

número de características seleccionadas por el procedimiento SVM-RFE. Además, se muestra 

la variación de la precisión entre cada iteración. 

 

Figura 4.2 Proceso iterativo de eliminación retrospectiva de variables y entrenamiento del modelo SVM 

con las variables restantes. La precisión media del modelo SVM se representa en función del número de 

variables. Las barras de error representan las variaciones de los valores de precisión entre las iteraciones. 

 

Como se puede ver en la figura, la precisión media del modelo aumenta a medida que el número 

de variables desciende hasta 87, cuando se alcanza el rendimiento máximo (87,75%). Además, 
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se debe tener en cuenta que la varianza de la precisión entre las dos iteraciones disminuye a un 

valor mínimo en la región de meseta entre ∼20 y 87 características. 

Por debajo de ∼20 características, la precisión media comienza a disminuir nuevamente, lo que 

indica que el modelo de clasificación se vuelve demasiado simple como para discriminar entre 

compuestos de clases activas e inactivas. 

Por lo tanto, para el análisis posterior de las interacciones relevantes, seleccionamos el modelo 

SVM entrenado con un subconjunto de las 87 mejores variables porque una mayor reducción del 

número de variables no implica un aumento en el rendimiento del modelo. 

El diagrama de barras en la Figura 4.3 muestra las principales interacciones (variables) que 

fueron utilizadas por el modelo final para hacer las clasificaciones. En la figura solo se muestran 

los coeficientes de las variables con valores absolutos superiores a 2,0. 
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Figura 4.3 Principales interacciones (variables) seleccionadas por el modelo SVM para realizar las 

clasificaciones de clases. Los números en rojo indican las interacciones discutidas en el texto (secciones 

4.3.5, 4.3.6 y 4.3.7). 

 

La altura total de las barras apiladas en la figura anterior representa la importancia de la 

interacción para la tarea de clasificación, mientras que cada categoría dentro de la barra 

representa la contribución de la densidad de carga de las dos clases (activa e inactiva en naranja 

y celeste, respectivamente) a la importancia general de la interacción. 

Como se puede ver en la figura, las interacciones con coeficientes positivos tienen en general 

mayores contribuciones de compuestos etiquetados como activos, mientras que lo contrario 

ocurre para las interacciones con coeficientes negativos, es decir, sus contribuciones más 

importantes provienen de compuestos etiquetados como inactivos. 

Por lo tanto, utilizando un modelo de clasificación de SVM lineal simple e interpretable junto 

con un procedimiento RFE, es posible extraer información útil sobre cuáles son las interacciones 

más importantes para discriminar entre compuestos activos e inactivos (o menos activos) frente 

a Cz. 

 

4.3.3 Matriz de correlación basada en interacciones a partir de datos de densidad 

de carga 

Aunque el modelo de clasificación entrenado ayuda a recuperar las interacciones relevantes de 

los gráficos moleculares de densidad de carga de los complejos Cz-Inh, no necesariamente 

proporciona información sobre cómo estas interacciones entran en juego juntas, es decir, cómo 

se correlacionan entre sí para llevar a la enzima a un estado conformacional particular. 

Diferentes inhibidores podrían formar diferentes interacciones que a su vez podrían estabilizar 

diferentes estados conformacionales de la enzima. En particular, nos interesaba saber si podría 

haber una relación entre la actividad del compuesto contra Cz y la conformación de la enzima 

estabilizada. Esta información podría ser muy útil para elegir la estructura de partida adecuada 

en futuras campañas de cribado virtual basadas en estructuras. 
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En consecuencia, la matriz de correlación que describe cómo se relacionan las interacciones 

entre sí entre los complejos Cz-Inh se calculó a partir de los datos de densidad de carga (Figura 

4.4). Solo se consideraron para el análisis de correlación las interacciones con importancia 

superior a 2,0 en el clasificador SVM. 

 

Figura 4.4 Matriz de correlación basada en datos de densidad de carga de interacciones en los complejos 

Cz-Inh estudiados. 

La Figura 4.4 muestra que existe una clara anticorrelación (es decir, valor negativo) entre 

interacciones de tipo activo e inactivo, es decir, entre interacciones que prevalecen en complejos 

de compuestos etiquetados como activos e inactivos, respectivamente. Esto significa que a 

medida que las primeras interacciones se vuelven más fuertes, las últimas se debilitan. Este 

hallazgo sugiere que los compuestos activos e inactivos (menos activos) estabilizan diferentes 

conformaciones de Cz. 
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4.3.4 Grafos moleculares de densidad de carga 

La Figura 4.5 muestra la superposición estructural de los complejos Cz-6b y Cz-8d 

correspondientes a compuestos de clases activas e inactivas, respectivamente. Las 

interacciones que se forman/rompen (o simplemente se fortalecen/debilitan) en la comparación 

entre ambos complejos se representan a través de sus correspondientes elementos topológicos 

de densidad de carga (es decir, los BCP y los BP). Los valores de densidad de carga para las 

interacciones discutidas se muestran en la Tabla 2, en la sección anexo, al final del capítulo. 

 

Figura 4.5 Superposición estructural de complejos Cz-6b (anaranjado) y Cz-8d (cian). También se 

representan elementos topológicos de densidad de carga para interacciones atómicas: los caminos de 

enlace (BP) que conectan los núcleos se representan en naranja y azul para Cz-6b y Cz-8d, 

respectivamente. Los puntos críticos de enlace (BCP) se muestran como pequeñas esferas rojas. Los 

números en rojo indican las interacciones más significativas (lo mismo que en la Figura 4.3). Las flechas 

indican el desplazamiento de la cadena principal de la proteína entre los complejos Cz-8d y Cz-6b 

 

Entre las interacciones que prevalecen en el grupo de inhibidores más activos de Cz, el enlace 

N-H…O=C entre cadenas laterales de His162 (protonada) y Asn182 en el subsitio enzimático S1′ 
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es el más relevante para la tarea de clasificación, según el diagrama de barras de la Figura 4.3. 

Esta interacción se puede identificar como interacción 1 en el grafo molecular de la Figura 4.5 y 

en el gráfico de barras de la Figura 4.3. 

 

Como es bien sabido, la interacción 1 facilita la formación del par iónico tiolato-imidazolio 

(Cys25)S−…+H−N(His162) necesario para la catálisis. Por tanto, es notable que esta interacción 

esté formada por compuestos de la clase activa, como el compuesto 6b, pero no por compuestos 

de la clase inactiva, como el compuesto 8d. Esto significa que los compuestos etiquetados como 

activos imitan mejor al complejo enzima-sustrato porque son capaces de acomodar la maquinaria 

catalítica como si estuviera a punto de escindirse un enlace del sustrato. 

En complejos con inhibidores de la clase inactiva, la cadena lateral de la His162 se desplaza 

lejos de Asn182, acercándose hacia el grupo sulfonilo de los inhibidores en posición P1'. Este 

desplazamiento forma una fuerte interacción (P1')S=O…+H-N(His162) que es una de las 

principales características del modelo de aprendizaje automático (ML) entre compuestos 

etiquetados como inactivos (interacción 2 en las Figuras 4.3 y 4.5). En estos complejos, un anillo 

indol cercano a Trp184 ocupa el espacio donde los residuos His162 y Asn182 interactuarían en 

complejos activos. 

Por el contrario, en los complejos de compuestos de la clase activa, se observan cambios 

opuestos: la interacción 2 se debilita y la His162 se mueve hacia Asn182 para formar la 

interacción 1. 

Sin embargo, antes de que se pueda establecer la interacción 1, el anillo Trp184 debe primero 

desocupar la región entre los residuos His162 y Asn182. Al hacerlo, Trp se aleja de Asn182 y 

termina justo encima del anillo His162 donde la nube de electrones Trp forma una interacción de 

apilamiento C−H…π con un átomo de hidrógeno no polar de His. Esta interacción, etiquetada 
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como 3 en las Figuras 4.3 y 4.5, también es considerada por el modelo SVM-RFE como una de 

las principales interacciones entre la clase activa de inhibidores. 

Creemos que estos hallazgos recuperados con la ayuda de un modelo de ML son significativos 

porque Trp184 es un residuo altamente conservado entre las cisteína proteasas lisosómicas 

pertenecientes a la superfamilia de papaína, y en trabajos anteriores se lo catalogaba como el 

"orquestador" de la tríada catalítica Cys25-His162-Asn182 porque se cree que juega un papel 

crítico en la escisión del sustrato al orientar la maquinaria catalítica enzimática (Arafet, Świderek, 

y Moliner 2018). En consecuencia, con base en nuestros resultados y hallazgos previos, 

proponemos que Trp184 podría actuar como un "interruptor" para la formación de la interacción.  

Continuando con el análisis de interacciones relevantes en el subsitio S1′, se puede ver en la 

Figura 4.5 que el grupo sulfonilo del inhibidor se mantiene en su lugar en la entrada del subsitio 

S1′. Esto ocurre gracias a la formación de dos interacciones O…H fuertes entre ambos átomos 

de O sulfonílicos. La primera con un átomo de H del anillo imidazol His162 (interacción 2) y la 

segunda con un átomo de H del grupo amida de la cadena lateral Gln19 (interacción 4). Ambas 

interacciones son características relevantes entre la clase inactiva de inhibidores como se 

evidencia en la Figura 4.3. Esto significa que estas interacciones son más fuertes en complejos 

con inhibidores de la clase inactiva y se rompen o debilitan en complejos con inhibidores de la 

clase activa. 

Aparentemente, cuando las vinilsulfonas están fuertemente unidas a través de las interacciones 

2 y 4, como en el caso de los compuestos etiquetados como inactivos, las regiones restantes del 

inhibidor no encajan bien dentro de la hendidura de unión y, por lo tanto, no pueden establecer 

otras interacciones importantes que ayuden a unir la cadena principal del inhibidor. Más 

concretamente, la cadena principal de los residuos P1 y P2 del inhibidor no encaja 

adecuadamente en la parte estrecha de la hendidura de unión formada por los átomos de la 

cadena principal en subsitio enzimático S1 (ver más abajo, Figura 4.6). 

Para que el inhibidor encaje bien en la hendidura de unión de la enzima, debe poder alterar la 

disposición de los residuos dentro del subsitio S1'. En otras palabras, debe ser capaz de romper 
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o debilitar las interacciones 2 y 4 que mantienen firmemente el resto de vinilsulfona P1' en la 

entrada del sub-bolsillo S1'. 

Estos reordenamientos implican el desplazamiento de His162 hacia Ans182 y la formación de 

la interacción 1 posterior como se explicó anteriormente (Figura 4.5). También implica la 

retracción de la cadena lateral Gln19 como se describe a continuación. Los reordenamientos de 

la cadena lateral Gln19 se pueden ver más claramente en la Figura 4.6 que muestra la 

superposición estructural de complejos con los inhibidores 9d y 4b de la clase activa e inactiva, 

respectivamente. 

 

Figura 4.6 Superposición estructural de complejos Cz-9d (anaranjado) y Cz-4b (cian). Los elementos 

topológicos de densidad de carga para interacciones atómicas también se representan: los BP que 

conectan los núcleos se representan en naranja y azul claro para Cz-9d y Cz-4b, respectivamente. Los 

BCP se muestran con pequeñas esferas rojas. Las flechas indican el desplazamiento de la cadena 

principal de la proteína entre los complejos Cz-4b y Cz-9d. Las interacciones del residuo P3 con Leu67 se 

destacan en el recorte en la parte inferior derecha. 
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Dependiendo de los complejos analizados, algunos inhibidores de la clase activa parecen 

impulsar a los residuos Gln19 e His162 de modo que el segmento vinilsulfona P1' pueda penetrar 

un poco más profundamente en el subsitio S1' (Figura 4.6). Por lo tanto, Gln19 y His162 podrían 

actuar como “moduladores” al permitir selectivamente la entrada al subsitio P1' sólo a los 

inhibidores más activos. 

Después de este reordenamiento en el subsitio S1', la cadena principal de los inhibidores en 

las regiones P1 y P2 encajan bien en la región estrecha de la hendidura de unión. Esto se 

evidencia en las interacciones entre las cadenas principales (P1)N-H…O=C(Asp161), 

(P2)C=O…H-N(Gly66) y (P2)N-H…O=C(Gly66) que se forman o mejoran en complejos con 

inhibidores etiquetados como activos y son algunas de las características más relevantes dentro 

de la clase activa, según el modelo SVM-RFE (interacciones 5, 6 y 7, respectivamente en las 

Figuras 4.3, 4.5 y 4.6). 

Estas interacciones también se consideran un sello distintivo del evento de reconocimiento del 

sustrato en las cisteína proteasas (Turk et al. 1998). Además, la formación de la interacción 

(Cys25)S…H-N(Gly163) (interacción 8) ayuda a tirar de la cadena principal del inhibidor (que 

está unida covalentemente a Cys25) hacia la parte inferior de la región estrecha de la hendidura 

de unión a enzima, contribuyendo así al mejor ajuste general del inhibidor que se observa en los 

complejos de los compuestos más activos. 

Debido a que los análogos de vinilsulfona reportados por Jaishankar (2008) difieren sólo en los 

residuos P2 y P3, la explicación de por qué algunos inhibidores pueden inducir los 

reordenamientos de residuos requeridos dentro del subsitio P1′ y algunos otros no deben estar 

relacionados de alguna manera con las interacciones que se establecen en los subsitios S2/S3. 

 

4.3.4.1. Interacciones en el subsitio S3 

El anillo P3 de los compuestos etiquetados como activos e inactivos interactúa de diferentes 

formas con Leu67, un residuo clave en el subsitio S3 (ver Figuras 4.5 y 4.6). Los inhibidores de 

la clase activa tienen grupos ricos en electrones en P3 y, por tanto, tienden a actuar como 

aceptores de enlaces H con la cadena lateral de Leu67. Esto se evidencia, por ejemplo, por 

interacciones como Leu(67)C-H…π(P3) y Leu(67)C-H…F(P3) en las que la nube de electrones 
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o los pares libres del flúor del anillo 3,5-difluorofenilo (compuesto 6b) actúan como aceptores 

(Figura 4.5). En el otro caso, los pares libres del oxígeno del anillo 2,3-dihidro-1,4-benzodioxina 

(compuesto 9d) actúan como aceptores del enlace H en la interacción Leu(67)C-H…O(P3) 

(Figura 4.6). Desafortunadamente, estas interacciones no son recuperadas por el modelo SVM-

RFE (si esto ocurriera, el modelo estaría sobreajustando los datos de densidad de carga) ya que 

no hay un patrón de enlace H único para Leu67 (es decir, hay diferentes aceptores de enlace H). 

Por otro lado, los compuestos de la clase inactiva tienen anillos en la región P3 deficientes en 

electrones (2-piridinio y N-metil piperazina en las series 8 y 4, respectivamente, ver Tabla 4.1 al 

comienzo del capítulo), por lo que solo pueden formar contactos de dihidrógeno con la cadena 

lateral de Leu67. Este tipo de interacciones se recuperan mediante el modelo ML y constituyen 

una de las características más importantes entre los complejos con inhibidores etiquetados como 

inactivos (interacción 9 en la Figura 4.3). 

Desde el punto de vista mecanicista, un fuerte anclaje del anillo P3 a la cadena lateral de Leu67 

en complejos de compuestos activos podría tirar del inhibidor hacia la parte inferior de la 

hendidura de unión, lo que permitiría la formación de la interacción 7 entre las cadenas 

principales del residuo P2 del inhibidor y Gly66, (P2)N-H…O=C(Gly66) (Figuras 4.3, 4.5 y 4.6). 

Como se argumentó anteriormente, la formación de la interacción 7, junto con las interacciones 

5, 6 y 8, son indicadores de un buen ajuste de la estructura del inhibidor dentro de la hendidura 

de unión a la enzima. 

Además de este efecto directo de la interacción P3 con Leu67 sobre el anclaje de la estructura 

del inhibidor, parece existir también un mecanismo indirecto por el cual las interacciones P3 en 

el subsitio S3 influyen en el modo de unión del inhibidor. Estos hallazgos explicarían por qué los 

ligandos mejor rankeados en campañas de docking cuentan anillos ricos en electrones 

propiciando interacciones sobre Leu67 (Tripathi et al. 2023, de Almeida et al. 2023).  

En complejos de compuestos etiquetados como activos, los residuos Ser61 y Ser64 del mismo 

bucle que Leu67 (es decir, bucle56-68) forman un enlace de hidrógeno C=O…H-N que estabiliza 

un giro cerrado entre ambos residuos. Esta interacción (Ser61)C=O…H-N(Ser64) (etiquetada 

como interacción 10 en las Figuras 4.3, 4.5 y 4.6) es recuperada por el modelo SVM-RFE como 

la segunda variable más importante entre las interacciones de tipo activo para la clasificación de 
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compuestos etiquetados como activos/inactivos en función de los valores de Ki. Es probable que 

la estabilidad de la interacción 10 esté relacionada al menos en parte con el tipo de interacciones 

que forma el anillo de los inhibidores en la región P3 con la cadena lateral de Leu67. Un patrón 

de interacción de dihidrógeno inestable entre P3 y Leu67 (es decir, a través de la interacción 9), 

como en los complejos de compuestos etiquetados como inactivos, podría perturbar la 

conformación del bucle56-68, conduciendo así a la ruptura observada de la interacción 10.  

Por el contrario, los enlaces H estables entre P3 y Leu67, como en los complejos de 

compuestos de la clase activa, podrían ayudar a mantener más firme el bucle, contribuyendo así 

a preservar el giro Ser61→Ser64 en su forma cerrada. 

Además, la conformación del giro Ser61→Ser64 parece definir cómo va a interactuar el 

bucle56−68 con los elementos estructurales de la proteína circundante, como el bucle11−23 cercano. 

En complejos de compuestos de la clase inactiva, hay varias interacciones recuperadas por el 

modelo SVM-RFE como interacciones de tipo inactivo que podrían ayudar a mantener los bucles 

56-68 y 11-23 juntos (es decir, (Cys63)H…N(Gly23), (Cys63)H…H(Gly23) y 

(Cys63)O…H(Gly23), etiquetadas como interacciones 11, 12 y 13, respectivamente). Por otro 

lado, tras la formación de la interacción 10 en complejos de compuestos de la clase activa, se 

produce un reordenamiento conformacional en el bucle56-68 que de alguna manera provoca la 

ruptura de las interacciones 11, 12 y 13 que mantenían unidos ambos bucles. A medida que el 

bucle11-23 se aleja del bucle56-68, el primer bucle arrastra la cadena lateral de Gln19 a través de 

una interacción con la cadena principal de ese bucle (interacción 14, Figuras 4.3, 4.5 y 4.6). 

Mientras Gln19 se arrastra hacia atrás, su cadena lateral adquiere una conformación retorcida 

en la que Gln19 se aleja aún más del inhibidor. Como consecuencia, la interacción 4 entre la 

cadena lateral de Gln19 y el átomo de oxígeno del grupo sulfonilo del inhibidor se debilita. Como 

se discutió anteriormente, el reordenamiento de la cadena lateral Gln19 parece ser crítico para 

el posicionamiento adecuado del sustrato dentro de la hendidura de unión de Cz y la formación 

de las interacciones 5, 6, 7 y 8. 
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4.3.4.2. Interacciones en el subsitio S2 

Entre todos los subsitios que abarcan la hendidura de unión Cz, el único que es lo 

suficientemente profundo como para merecer el nombre del sub-bolsillo es S2. En el sub-bolsillo 

S2, el anclaje de compuestos de la clase activa es impulsado principalmente por interacciones 

π…H entre la nube de electrones del anillo P2 y los hidrógenos no polares donados por los 

residuos Leu67 y Ala138 en ambos lados del sub-bolsillo. Estas interacciones, denominadas 15 

y 16, respectivamente, han sido seleccionadas por el modelo SVM-RFE como características 

importantes entre los compuestos etiquetados como activos (ver Figuras 4.3, 4.5 y 4.6). Por otro 

lado, los compuestos de la clase inactiva no forman las interacciones 15 y 16 o son mucho más 

débiles. En cambio, el anillo P2 de estos compuestos forma contactos de dihidrógeno con Leu67 

(interacción 17), lo que resalta la ubicación incorrecta del anillo P2 dentro del sub-bolsillo S2. 

Al reunir las interacciones analizadas para los residuos P2 y P3, es evidente que Leu67 juega 

un papel clave en el anclaje adecuado de ambos residuos a la hendidura de unión de Cz. 

La Figura 4.7 muestra la superposición estructural de complejos con los compuestos 6b y 6a 

de clases activas e inactivas, respectivamente. Estos compuestos sólo difieren en el sustituyente 

en el residuo P2, por lo que son adecuados para estudiar diferencias en los patrones de 

interacción que pueden atribuirse directamente a la estructura P2. 
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Figura 4.7 Superposición estructural de complejos Cz-6b (anaranjado) y Cz-6a (cian). También se 

representan los elementos topológicos de densidad de carga para las interacciones atómicas: los BP que 

conectan los núcleos se representan en anaranjado y azul para Cz-6b y Cz-6a, respectivamente. Los BCP 

se muestran con pequeñas esferas rojas. Las flechas indican el desplazamiento de la estructura de la 

proteína entre los complejos Cz-6b y Cz-6a. 

 

Además de impulsar interacciones con Leu67 y Ala138, la mayoría de los compuestos activos 

también forman otras interacciones que vale la pena señalar. Así, por ejemplo, la interacción 

(P2)H…H(Glu208) entre dos átomos de H no polares de las cadenas laterales P2 y Glu208, 

respectivamente, fue seleccionada por el modelo SVM-RFE como una característica relevante 

entre los inhibidores de la clase activa ( interacción 18 en las Figuras 3 y 7). Glu208 se encuentra 

en la parte inferior del sub-bolsillo S2; por tanto, la interacción de los inhibidores de la clase activa 

con ese residuo indica que pueden alcanzar dicha región distal del subsitio S2, mientras que los 

inhibidores de la clase inactiva, en general, no pueden. 

Cerca de Glu208, hay otro residuo, Leu160, que también es el objetivo de la mayoría de los 

inhibidores activos a través de interacciones de dihidrógeno (P2)H…H(Leu160) que también son 
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recuperados por el modelo ML como una característica relevante entre los complejos de 

compuestos marcados como activos (interacción 19 en las Figuras 4.3 y 4.7). 

Es poco probable que las fuerzas de atracción estén detrás de la formación de estas 

interacciones de dihidrógeno, ya que son más sugerentes de choques estéricos entre átomos 

hidrófobos del ligando y la enzima. Estos choques sutiles de dihidrógeno generalmente son las 

huellas dejadas por fuerzas repulsivas más fuertes que han sido aliviadas por el desplazamiento 

de los residuos involucrados. Por lo tanto, al inspeccionar estas interacciones de dihidrógeno, se 

pueden rastrear las translocaciones de residuos o los cambios de conformación que podrían 

haber ocurrido como consecuencia de un choque estérico anterior más fuerte. En particular, las 

interacciones de dihidrógeno 18 y 19 son las huellas de los desplazamientos de las cadenas 

laterales de Glu208 y Leu160, respectivamente, inducidos por sustituyentes en la posición 3 o 4 

del anillo inhibidor en posición P2 (ver Tabla 4.1). Por el contrario, los compuestos que no llevan 

un sustituyente en el anillo P2, la mayoría de ellos pertenecientes a la clase inactiva, no alcanzan 

la pared distal/fondo del subsitio S2, por lo que no forman interacciones 18 y 19. Estas 

interacciones, y en particular la interacción 19 parecen estar relacionadas con reordenamientos 

de residuos en los subsitios S1 y S1'. A medida que el sustituyente en el anillo P2 empuja la 

cadena lateral de Leu160, también perturba las interacciones de la cadena principal entre la 

lámina-β161-170 cercana y la lámina-β135-139 que interactúan formando una horquilla. Como 

consecuencia, la cadena principal de la lámina-β161-170 se "libera" parcialmente y los residuos al 

final de esa lámina, es decir, Asp161, His162 y Gly163 experimentan un movimiento hacia atrás 

concertado que los coloca en una posición adecuada para la formación de las interacciones 5 y 

8 en el subsitio S1 y desencadenan reordenamientos en el subsitio S1′. Estos reordenamientos, 

que involucran a His162, finalmente conducen a la formación de la interacción 1, como se discutió 

anteriormente. 

Tomando el conjunto de interacciones del inhibidor en el sub-bolsillo S2 y el subsitio S3, las 

primeras parecen gobernar los cambios conformacionales que ocurren en la pared derecha de 

la hendidura de unión (es decir, aquellos que involucran la lámina-β161-170), mientras que las 

interacciones del residuo P3 en el subsitio S3 impulsa principalmente los cambios 

conformacionales en la pared izquierda (es decir, aquellos relacionados con el bucle56-68). Ambos 
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cambios conformacionales finalmente conducen a reordenamientos de los residuos His162 y 

Gln19 en el sitio S1'. Dichos cambios permiten el posicionamiento adecuado de la “cabeza de 

guerra” vinilsulfona, y a su vez promueven la formación de interacciones críticas para la inhibición 

entre las cadenas principales del inhibidor y la pared del sitio catalítico. 

Sin embargo, debe tenerse en cuenta que la división del estudio del mecanismo de inhibición 

por subsitios de la proteína podría ser una simplificación excesiva. Esto se debe principalmente 

a que las interacciones en diferentes subsitios podrían estar relacionadas entre sí, es decir, los 

cambios conformacionales observados podrían depender no solo de los sustituyentes en P2 y 

P3 sino también en la combinación de ambos. 

 

4.3.5 Modelo conformacional de dos estados finales para Cz compatible con las 

simulaciones de DM. 

En la Sección 4.3.3, separamos las interacciones que son más frecuentes en los complejos de 

la mayoría de los inhibidores activos (es decir, interacciones de tipo activo) de las que son más 

comunes en complejos de compuestos de la clase inactiva (es decir, interacciones de tipo 

inactivo). Luego, en la Sección 4.3.4, a través del análisis de correlación, dimos un paso más 

para concluir que las interacciones de tipo activo e inactivo estabilizan dos conformaciones 

opuestas de la enzima. 

Para apoyar aún más esta hipótesis, analizamos algunas interacciones de tipo activo e inactivo 

a lo largo de las trayectorias de DM de los complejos Cz-Inh. 

La Figura 4.8 muestra histogramas de distancia obtenidos a partir de las simulaciones DM de 

complejos Cz-6b y Cz-8d. Estos gráficos corresponden a varias interacciones consideradas por 

el modelo SVM-RFE como características importantes para la estabilización de las 

conformaciones enzimáticas de estado final activas o inactivas. Además, se muestra un 

histograma para el ángulo de torsión de la cadena lateral Gln19. 
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Figura 4.8 Histogramas de distancia para interacciones seleccionadas de los complejos Cz-6b 

(anaranjado) y Cz-8d (azul). Además, se muestra el histograma para el ángulo de torsión de la cadena 

lateral Gln19. Las distancias correspondientes a la interacción 1 se midieron entre los centros de masa de 

los residuos involucrados. 

 

Como se evidencia en la Figura 4.8, varias interacciones muestran una distribución bimodal de 

frecuencias en las que se forman o se rompen, lo que concuerda con el modelo conformacional 
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de dos estados finales propuesto basado en el análisis de densidad de carga de estructuras 

seleccionadas de diferentes simulaciones de DM. La distribución de distancias de la interacción 

1 en el complejo Cz-8d hace evidentes los dos estados conformacionales del residuo His162. En 

ese complejo, His162 está aproximadamente la mitad del tiempo lejos de Asn182 como en la 

conformación de Cz estabilizada por inhibidores menos activos. Por otro lado, en el complejo Cz-

6b, His162 está cerca de Asn182 durante todo el tiempo de simulación, favoreciendo así la 

formación de la interacción 1 como en la conformación estabilizada por la mayoría de los 

inhibidores de Cz activos. 

Además, la interacción 10 que está involucrada en la conformación del bucle56-68 se forma la 

mayor parte del tiempo de la simulación en el complejo Cz-6b, estabilizando así la forma cerrada 

del bucle. Esto no ocurre en los complejos inactivos ya que las mismas interacciones se rompen 

durante la simulación del complejo Cz-8d. 

Como se discutió anteriormente, como consecuencia de la reorganización del bucle56-68 al pasar 

del complejo con inhibidores de Cz menos activos a la mayoría de los activos, el bucle11-23 

también se desplaza hacia arriba y arrastra con él la cadena lateral Gln19 a través de la 

interacción 14 (no se muestra). Concretamente, el movimiento de arrastre implica la torsión de 

la cadena lateral Gln19 que se evidencia por la población bimodal del ángulo de torsión X3 donde 

la conformación torcida está representada por la distribución alrededor de 40°. 

Puede verse en la Figura 4.8 que la cadena lateral de Gln19 permanece más tiempo retorcida 

en el complejo Cz-6b que en Cz-8d. En cuanto a la interacción 4 entre la amida de la cadena 

lateral Gln19 y el átomo de oxígeno del grupo sulfonilo de los inhibidores, la misma permanece 

formada todo el tiempo de simulación. Sin embargo, la distribución de la distancia se desplaza 

ligeramente hacia distancias de interacción más grandes en el complejo Cz-6b, lo que 

probablemente sea una consecuencia de la torsión duradera de la cadena lateral Gln19 que la 

coloca más lejos de los oxígenos sulfonílicos. Como se discutió anteriormente, el debilitamiento 

de la interacción 4 podría contribuir a un mejor ajuste general del inhibidor dentro del sitio 

catalítico de Cz. 

Finalmente, las distribuciones de distancia correspondientes a las interacciones 7 y 5 muestran 

que 6b está más firmemente unido que 8d a la cadena principal de Gly66 y Asp161, 
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respectivamente, lo que también está en línea con el análisis de densidad de carga anterior en 

estructuras seleccionadas de diferentes simulaciones DM. 

 

4.3.6. Descomposición de la afinidad de unión por sub-bolsillos 

Dado que la densidad de carga, medida en el punto crítico de interacción, es una propiedad 

topológica local, podemos calcular la contribución de un subconjunto de dichos valores de 

densidad de carga a la fuerza de anclaje total del inhibidor. De esa manera, podríamos saber en 

cuál de los sub-bolsillos enzimáticos, es necesario mejorar las interacciones con el inhibidor. 

La figura 4.9 muestra la sumatoria de la densidad de carga por sub-bolsillo. Es decir, los valores 

de BCP por sub-bolsillo en los complejos Cz-Inh estudiados. 

 

Figura 4.9 Suma de los valores de densidad de carga en los BCP debido a interacciones intra-

intermoleculares en complejos Cz-inh. Los valores se dividen en cuatro contribuciones correspondientes 

a los sub-bolsillos S1 (azul), S1′ (verde), S2 (anaranjado) y S3 (rojo). De izquierda a derecha, los complejos 

se ordenan en valores crecientes de Ki. Los complejos se dividen, con una línea de puntos, en dos grupos 

según el valor del umbral de decisión (Ki 170 nM) utilizado en la sección SVM. La nomenclatura utilizada 

se extrajo de Jaishankar (2008). 

 

Como se puede ver en la Figura 4.9, al pasar de los inhibidores menos activos a los más activos, 

la fuerza de anclaje del inhibidor mejora no en un sub-bolsillo en particular sino en todos los sub-

bolsillos enzimáticos. Este hallazgo está en línea con nuestros resultados anteriores. Hemos 

visto que la sustitución en las posiciones P2 y P3 del inhibidor no sólo induce cambios en los 
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sub-bolsillos de enzima S3 y S2, sino que todo el sitio catalítico se ve “afectado” por tales 

sustituciones. Esta fuerte comunicación entre los diferentes sub-bolsillos enzimáticos anticipa 

que la optimización de interacciones por separado en cada uno de los sub-bolsillos de la enzima 

podría ser difícil de lograr. De manera similar, un enfoque basado en fragmentos para el diseño 

de fármacos también sería un desafío por la misma razón. Al seguir este enfoque, para el 

descubrimiento de nuevos inhibidores de Cz, uno presumiblemente comenzaría con un pequeño 

fragmento capaz de unirse al sub-bolsillo S2 (es decir, el sub-bolsillo más fácil de apuntar) y 

desde allí tendría que agrandarse hacia los sub-bolsillos vecinos, ya sea por el enfoque de 

crecimiento de fragmentos o de enlace de fragmentos. Debido a la fuerte interrelación entre sub-

bolsillos que hemos mostrado a lo largo de este trabajo, no hay garantía de que al agrandar el 

fragmento en S2 hacia S3, por ejemplo, se mantengan las interacciones anteriores en S2. 

 

4.4 Conclusiones 

En esta parte de la tesis se ha realizado un estudio mecano-cuántico riguroso de la red de 

interacciones moleculares en 17 complejos de Cz con  inhibidores conocidos de la enzima, con 

el objetivo de interpretar  las diferencias de actividad en términos de densidades electrónicas, y 

así indagar/investigar  sobre el mecanismo de inhibición de la enzima. Este tipo de estudio no 

había sido realizado previamente. Para extraer la información se utilizaron herramientas de 

aprendizaje automático. 

QTAIM proporcionó los elementos topológicos de la densidad de carga que describen las 

interacciones en los complejos Cz-Inh. En este punto, con más de trescientas interacciones por 

complejo, se entrenó un modelo de clasificación de aprendizaje supervisado con RFE capaz de 

discriminar entre las interacciones presentes en los complejos de los inhibidores más activos 

(interacciones de tipo activo) y las que ocurren en los menos activos (interacciones de tipo 

inactivo). Además, el modelo también proporcionó información sobre la importancia de cada 

interacción, es decir, cuáles son las interacciones más importantes para discriminar entre 

complejos con inhibidores activos e inactivos (o menos activos) frente a Cz. 

Nuestro modelo nos permitió señalar 19 interacciones principales, tanto intermoleculares como 

intramoleculares, que podrían explicar los principales cambios en los complejos analizados. 
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Entre las interacciones intermoleculares, las interacciones entre cadenas principales 5, 6, 7 y 

8, así como las interacciones de los residuos de inhibidores en posiciones P2 y P3 con la cadena 

lateral Leu67, juegan un papel clave en el anclaje adecuado de la mayoría de los inhibidores 

activos en el sitio catalítico de la enzima. Desafortunadamente, no se encontró una relación 

cuantitativa entre la estructura y los datos de actividad al considerar sólo las interacciones 

intermoleculares. 

Teniendo en cuenta también las interacciones intramoleculares y con la ayuda del modelo SVM-

RFE para separar las interacciones activas de las inactivas, surge un mecanismo más indirecto 

de inhibición enzimática que implica amplios cambios conformacionales dentro de la estructura 

de la proteína. 

Estos cambios conformacionales de la proteína ocurren en ambas "paredes" del sitio catalítico, 

promovidos por interacciones intermoleculares en los sitios S2 y S3. A su vez, las interacciones 

en el sub-bolsillo S2 desencadenan cambios conformacionales en la lámina-β161-170 (pared 

derecha), mientras que las interacciones en el subsitio S3 impulsan principalmente cambios 

conformacionales en el bucle56-68 (pared izquierda). Ambos cambios conformacionales conducen 

finalmente a un reordenamiento de los residuos His162 y Gln19 en el subsitio S1' que permite el 

posicionamiento adecuado del segmento vinilsulfona y la formación de interacciones clave entre 

las cadenas principales de los inhibidores tipo péptido y los residuos que delimitan el sitio 

catalítico. 

Por otro lado, este estudio también nos permitió comprender cuán importante es el papel del 

Trp184 altamente conservado, permitiendo la formación de la interacción 1 que conduce a la 

activación de la histidina catalítica. La "actividad de activación" de Trp184 es crucial para la 

correcta disposición espacial de la tríada catalítica. Las diferentes interacciones "orquestadas" 

por este residuo determinan la activación/inactivación de la maquinaria proteica. 

En este sentido, se encontró que la mayoría de los inhibidores de Cz activos inducen una 

conformación en la que están presentes interacciones consideradas como distintivas del evento 

de reconocimiento del sustrato. Es importante destacar que esta estructura de Cz "activada" 

puede usarse en experimentos de docking molecular, en el contexto de campañas de detección 
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virtual prospectivas para hallar inhibidores de Cz altamente activos en bases de datos de 

compuestos. 

Además, entre las interacciones relevantes que estabilizan la conformación Cz "activada", las 

interacciones intermoleculares como 5, 6 y 7 podrían conectarse a los algoritmos de docking 

para mejorar la función de puntuación y guiar las predicciones de dicho estudio. 

Finalmente, a lo largo de este estudio, se obtuvo una idea de la fuerte comunicación que existe 

entre los sub-bolsillos enzimáticos. Esta propiedad podría ayudar en la elección del mejor 

enfoque a seguir en las campañas de detección prospectivas. Probablemente un enfoque basado 

en fragmentos no sea la mejor opción en este caso debido a la fuerte comunicación entre los 

sub-bolsillos de la enzima. 

Toda la información recopilada se tendrá en cuenta en los siguientes estudios prospectivos 

destinados a buscar nuevos inhibidores de Cz. 
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Anexo capítulo IV 

Tabla 2. Valores de densidad de carga local (ρ, en unidades atómicas) correspondientes a las 

interacciones discutidas en el capítulo. Los números de interacción coinciden con los de las Figuras 4.3, 

4.5, 4.6 y 4.7. 
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CAPÍTULO V 

“Cribado virtual retrospectivo de una 

biblioteca de ligandos” 
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5.1 Introducción 

El objetivo principal del proceso de descubrimiento de fármacos es encontrar un compuesto 

químico que pueda ajustarse/encajar tanto geométrica como químicamente en una cavidad 

específica del blanco molecular. Los métodos de diseño de fármacos convencionales incluyen el 

cribado automático de alto rendimiento (HTS, del inglés High Throughput Screening) de 

bibliotecas de moléculas pequeñas para identificar, mediante pruebas biológicas y ensayos de 

afinidad, aquellas capaces de unirse a un determinado objetivo molecular, generalmente un 

receptor proteico o una enzima. Aunque las campañas de HTS filtran desde decenas de miles 

hasta millones de compuestos, dado que el espacio químico es tan amplio (~1060 moléculas), 

cualquier colección de compuestos cubre una porción insignificante de este espacio. Esto explica 

por qué la mitad de los experimentos de HTS fallan. Además, HTS es una técnica costosa y 

requiere una inversión sustancial en infraestructura y desarrollo de ensayos. Las desventajas 

antes mencionadas, así como el atractivo de un enfoque más determinista (es decir, más 

racional) para combatir las enfermedades, dieron origen al Diseño de Fármacos Asistido por 

Computadora (DFAC) (Baldi 2010). 

La idea detrás del cribado virtual es probar primero los compuestos computacionalmente para 

reducir la cantidad de candidatos que necesitan ser evaluados experimentalmente, reduciendo 

así el tiempo y el costo de los experimentos físicos (Liao et al. 2013). 

Actualmente, el docking molecular es la técnica de cribado virtual (CV) más popular para 

priorizar compuestos candidatos a partir de grandes conjuntos de datos. Sin embargo, a pesar 

de ser ampliamente utilizado, la precisión de esta metodología es sustancialmente baja en 

comparación con otras técnicas computacionales más robustas (por ejemplo Dinámica molecular 

o métodos híbridos QM/MM) como resultado de una compensación entre precisión y la velocidad 

requerida en campañas de cribado de alto rendimiento. Como consecuencia, los resultados del 

CV a menudo están plagados de altas tasas de falsos positivos, es decir, muchos compuestos 

que se clasifican como activos frente a una determinada proteína, en realidad no muestran 

actividad (N. Deng et al. 2015). 
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A su vez, una de las técnicas para tratar de mejorar el nivel de acierto del docking consiste en 

tratar de recuperar, a partir de una biblioteca de compuestos, aquellos que se sabe son activos 

por el blanco molecular en estudio, lo que se conoce como Cribado Virtual Retrospectivo (CVR). 

Típicamente, las bibliotecas que se utilizan en el CVR se construyen sembrando unos pocos 

compuestos activos frente al blanco molecular en estudio en una base de datos de compuestos 

inactivos (señuelos) que son estructuralmente diferentes a los activos, pero con similares 

propiedades fisicoquímicas. 

Por otro lado, recientemente han surgido técnicas de aprendizaje profundo (DL, del inglés Deep 

Learning) como una alternativa prometedora a los enfoques de docking molecular. Los métodos 

de aprendizaje automático (ML, del inglés Machine Learning) se vienen empleando hace ya  un 

tiempo para desarrollar nuevas funciones de scoring  (FS) que superen  las FS de los algoritmos 

de docking molecular  (Li et al. 2020). Sin embargo, existen dos diferencias clave entre los 

modelos DL y ML: solo los primeros pueden aprender automáticamente las características de los 

datos y también logran un poder expresivo mucho mayor debido a sus arquitecturas de red 

inherentemente profundas (Lim et al. 2019). Ambas propiedades pueden ser explotadas para 

mejorar las predicciones de actividad en campañas de cribado virtual de moléculas. 

El propósito de entrenar modelos de DL en problemas relacionados con el descubrimiento de 

fármacos es dilucidar las relaciones estructura-actividad correctas a partir de los datos 

existentes, de manera similar al CVR. En términos prácticos, esto significa encontrar una función 

𝑓 capaz de realizar el mapeo 𝑌 = 𝑓(𝑋) entre la estructura 𝑋 y las actividades biológicas 𝑌 de los 

compuestos químicos. 

Los enfoques de DL basados en redes neuronales con capas completamente conectadas (Fully 

Connected Layers) se han utilizado ampliamente para codificar las características moleculares 

en forma de vectores, pero en la práctica, estos enfoques inevitablemente descartan parte de la 

información estructural (Na, Chang, y Kim 2020). En cambio, las Redes Convolucionales 

basadas en Grafo (GCN, del inglés Graph Convolutional Network) , diseñadas para trabajar 

directamente en grafos, son la elección natural para procesar la información contenida en las 

estructuras químicas, ya que los átomos y los enlaces en las moléculas se pueden representar 

como nodos y bordes de grafos, respectivamente. 
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Las GCNs han ganado mucha atención en varias aplicaciones químicas, como la predicción de 

propiedades moleculares (Wieder et al. 2020; Korolev et al. 2020), diseño molecular (Mercado et 

al. 2021), reacciones químicas (Coley et al. 2019), entre otras. Por ejemplo, Ryu et al. (2018) 

desarrollaron varios tipos de GCN para la predicción de propiedades fisicoquímicas de moléculas 

, desde una GCN estándar con una arquitectura muy similar a la propuesta por Kipf y Welling 

(2016) hasta versiones aumentadas que incorporan mecanismos de atención y de compuerta 

(gate). 

A primera vista, la predicción de las propiedades fisicoquímicas de las moléculas (es decir, el 

coeficiente de partición octanol-agua (logP), el área de superficie topológica (TPSA), etc., que 

están codificadas en gran medida en la propia topología de los ligandos, parece ser una tarea 

menos compleja en comparación con la predicción de sus actividades farmacológicas, que 

dependen en gran parte de las interacciones proteína-ligando. 

Sin embargo, Sakai et al. (2021) demostraron recientemente que las GCN que se basan 

únicamente en la información estructural 2D de los compuestos pueden predecir no solo las 

propiedades fisicoquímicas, sino incluso la actividad de los compuestos contra un blanco 

molecular particular de interés. Han demostrado que los modelos de GCN construidos 

únicamente a partir de la información estructural bidimensional de los compuestos presentaron 

un alto grado de predictibilidad de la actividad contra 127 blancos moleculares diversos de la 

base de datos ChEMBL. Por lo tanto, si hay suficientes datos experimentales disponibles y hay 

suficientes capas ocultas de nodos, una simple representación 2D   podría predecir 

cuantitativamente la actividad con una precisión satisfactoria. 

Teniendo en cuenta el estado del arte en modelos de DL para la predicción de actividad, 

decidimos realizar un estudio de evaluación comparativa de una red convolucional basada en 

grafos (GCN) frente a un cribado de docking molecular, para la predicción de actividad de 

compuestos sobre cruzipaina. 

Es importante tener en cuenta que el docking molecular es un enfoque basado en la estructura, 

que tiene en cuenta explícitamente las interacciones moleculares del ligando con la proteína, 

mientras que la GCN que hemos entrenado solo considera la topología del ligando (es decir, el 

enfoque basado en el ligando). 
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Hay algunas implementaciones de GCN donde se entrenan por separado las redes para los 

pares interactuantes , ya sea proteína/ligando (Torng y Altman 2019) o proteína / proteína (Fout 

et al. 2017), que luego se pasan a una red neuronal del tipo Capas Totalmente Conectadas (FCL, 

del inglés Fully Connected Layer) para hacer la predicción de afinidad de unión. Este enfoque se 

asemeja a las soluciones de docking molecular en las que un ligando se acopla sobre la 

estructura del blanco molecular en estudio y luego una función de scoring clasifica las poses (en 

esta analogía, la FCL sería la función de scoring). Sin embargo, ninguna de esas 

implementaciones tiene en cuenta realmente las interacciones intermoleculares de manera 

explícita. 

Por otro lado, Lim et al. (2019) propusieron un modelo de GCN que puede extraer interacciones 

intermoleculares como características de grafo (features)  directamente de la información 

estructural 3D de la pose de unión proteína-ligando. Sin embargo, esta implementación podría 

requerir la disponibilidad de cientos de estructuras 3D de complejos proteína-ligando conocidas 

para entrenar la red. En el caso de nuestro blanco de estudio, Cz, solo había 37 estructuras 

depositadas en el Protein Data Bank (a mayo de 2022), lo que es una cantidad insuficiente para 

arquitecturas de aprendizaje profundo “hambrientas de datos”. 

Por el contrario, las implementaciones de GCN basadas en ligandos se basan únicamente en 

la topología de las moléculas de ligandos y sus correspondientes anotaciones de actividad sobre 

el blanco molecular en cuestión, las cuales están ampliamente disponibles para cruzipaína en 

bases de datos públicas como PubChem, CHEMBL, entre otras. 

En consecuencia, en este capítulo llevamos a cabo un CVR de un gran conjunto de compuestos 

de un ensayo de cribado cuantitativo de alto rendimiento para inhibidores de cruzipaina 

(PubChem AID 1478), mediante ambos enfoques, docking molecular basado en estructura y 

GCN basado en ligando. 

El objetivo del estudio fue evaluar comparativamente la capacidad de ambos enfoques para 

realizar la tarea de clasificación (es decir, discriminar entre compuestos activos e inactivos) y 

cómo podrían complementarse entre sí para reducir los falsos positivos y los falsos negativos en 

el contexto de las campañas de cribado virtual. 
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5.2 Metodología 

La figura 5.1 muestra el procedimiento general para el cribado virtual retrospectivo (CVR) de 

ligandos con actividad sobre Cz a partir de la base de datos AID-1478 mediante la utilización de 

los dos enfoques, GCN (CVR-GCN) y docking molecular (CVR-docking). Para CVR-GCN, el 

conjunto de datos debe dividirse en (al menos) conjuntos de entrenamiento y prueba, y solo el 

último debe usarse para la evaluación del modelo. En cuanto CVR-docking, en principio se puede 

utilizar todo el conjunto de datos para la evaluación del rendimiento, debido a que los compuestos 

son “ranqueados” con una función de scoring integrada al algoritmo de docking que fue 

previamente calibrada.  

 

Figura 5.1 Flujo de trabajo para la detección virtual de ligandos activos, mediada por GCN y docking 

molecular, a partir de la base de datos AID-1478.  

 

5.2.1 Conjunto de datos AID-1478 

La base de datos de PubChem AID-1478 está compuesta por 197.846 moléculas obtenidas a 

partir en un experimento cuantitativo de cribado de alto rendimiento (qHTS, del inglés 

Quantitative High-Throughput Screening) contra cruzipaina 

(https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/bioassay/1478). Se compiló de PubChem una tabla de datos 

que contiene información referente a cada molécula, como ser, un identificador del compuesto 

(por ejemplo: CID 1388525), la representación unidimensional de las estructuras (SMILES 
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isoméricas) y la actividad para cada compuesto en el conjunto de datos. También se recuperaron 

de la base de datos las estructuras 3D en formato SDF (ver Fig. 5.1). 

Después de eliminar las moléculas duplicadas y las moléculas con actividad no concluyente, 

quedaron un total de 193.973 compuestos, de los cuales solo 848 eran inhibidores reales de 

cruzipaina. 

 

5.2.2 Docking molecular 

El docking molecular de los compuestos en el sitio activo de una estructura de la cruzipaina 

(Cz) recuperada del Protein Data Bank (código PDB 2OZ2) se realizó con el software de docking 

rDock (Ruiz-Carmona et al. 2014). El ligando, de tipo peptídico co-cristalizado con Cz en esa 

estructura, se usó para definir la región activa para las corridas de docking. 

Además del conjunto de datos AID-1478 completo y preprocesado, se construyó un 

subconjunto de datos filtrado por similitud mediante la eliminación de compuestos inactivos muy 

similares a los activos que el algoritmo de docking podría no distinguir correctamente. Para ello, 

mediante la utilización del software openbabel (O’Boyle et al. 2011) se calcularon las fingerprints  

1D de cada compuesto, descartando aquellos inactivos con un coeficiente de similitud de 

Tanimoto mayor a 0,70 con respecto a los activos. De este proceso, solo 77.719 ligandos 

inactivos pasaron el filtrado. 

Las poses de docking se clasificaron de acuerdo a los valores obtenidos a partir de la función 

de scoring por defecto en rDock. La capacidad del algoritmo para priorizar los ligandos activos 

entre los compuestos mejor clasificados se evaluó para diferentes valores de corte de scores de 

docking, mediante el cálculo del área bajo la curva ROC (AUC). 

 

5.2.3. Preparación de conjuntos de datos para la creación de modelos de GCN 

Las representaciones moleculares 2D introducidas en el modelo de GCN se construyeron a 

partir de sus SMILES isoméricos 1D (ver figura 5.1), con la ayuda de RDKit (https://www.rdkit.org) 

en Python. 
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Un problema con el conjunto de datos AID-1478 es el grave desbalance de clases entre los 

ligandos activos (~800) e inactivos (~200K), lo que podría llevar al modelo de GCN a ignorar por 

completo la clase minoritaria, en la que las predicciones son más importantes para priorizar los 

compuestos activos.  

Para superar este inconveniente, realizamos un submuestreo aleatorio de la clase mayoritaria 

para reducir el número de ejemplos inactivos hasta lograr una distribución de clases en una 

proporción 1:2 (es decir, 1 ligando activo cada 2 ligandos inactivos). Es importante tener en 

cuenta que el cambio en la distribución de clases sólo se aplicó al conjunto de datos de 

entrenamiento. El submuestreo no se aplicó al conjunto de prueba utilizado para evaluar el 

rendimiento del modelo (Figura 5.1). 

El conjunto de datos se dividió en dos sets, para entrenamiento y prueba del modelo  (split 

80/20), respectivamente. Se aplicó un split estratificado para preservar las mismas proporciones 

de ejemplos en cada clase, como en el conjunto de datos original.  

Luego de realizar el submuestreo en el conjunto reservado para entrenamiento, este se dividió 

nuevamente en conjuntos de entrenamiento y validación (división 80/20), y el rendimiento del 

modelo se evaluó en el set de validación durante el entrenamiento  (figura 5.1). 

Todos estos pasos de preparación de datos se realizaron con la biblioteca de aprendizaje 

automático para Python, scikit-learn (Pedregosa et al. 2011). 

5.2.4 Red convolucional gráfica (GCN) 

5.2.4.1 Representación gráfica de moléculas 

Los átomos y enlaces en una molécula se pueden representar mediante nodos y aristas en un 

grafo del tipo 𝐺 = (𝐴, 𝑋), donde: (i) 𝑋 es una matriz de características de entrada de dimensiones 

𝑁𝑥𝐹 (𝑁 es el número de nodos y 𝐹 es el número de características de entrada para cada nodo) 

y (ii) 𝐴 es una matriz de 𝑁𝑥𝑁 , definida como la matriz de adyacencia 𝐴 de 𝐺 (Kipf y Welling 

2016), que contiene la conectividad de los átomos en la molécula. 

La figura 5.2 muestra la representación gráfica de la n-propilamina. La matriz de adyacencia 𝐴, 

así como las características de entrada de cada átomo, incluido el tipo de átomo, la cantidad de 
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hidrógenos unidos, la cantidad de enlaces y la aromaticidad se calcularon con el módulo de 

quimioinformática de Python RDKit. 

 

Figura 5.2 (a) Representación gráfica de la molécula de n-propilamina. (b) Convolución posterior para 

propagar las características del átomo a través de los nodos vecinos. (c) Arquitectura general de la GCN 

standard o vanilla, la cual consta de varias capas convolucionales con saltos de conexión (skip-

connection), seguidas de una capa de lectura (readout) que resume todos los nodos del grafo para su 

clasificación posterior. Los detalles sobre las versiones de GCN aumentadas se pueden encontrar en (Ryu 

et al. 2018). 

 

5.2.4.2 Convolución del grafo 

La convolución del grafo se realiza aplicando la regla de propagación 
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𝐻("#$) = 𝜎$𝐴 · 𝐻(") · 𝑊(")(                                                      (5.1)                      

donde 𝜎, 𝐻(0) y 𝑊(0) denotan la función de activación, la matriz de características y la matriz de 

peso en la capa 𝑙, respectivamente (con 𝐻(") = 𝑋, es decir, la matriz de características de 

entrada). En cada capa, las características 𝐻(0) se agregan para formar las características de la 

siguiente capa 𝐻(0&#) utilizando la regla de propagación 𝜎 (Fig. 5.2b). 

De esta forma, la capa convolucional del grafo representa cada nodo como un agregado de su 

vecindad. Para reflejar las características del átomo a largas distancias de un átomo central 

específico, se debe aplicar un número múltiple de convoluciones de grafos. 

 

5.2.4.3 Arquitectura de la GCN 

Las GCNs se pueden diseñar para realizar tareas a nivel de nodo o de grafo completo. La 

clasificación a nivel de grafo tiene como objetivo predecir la clase para un grafo completo. El 

aprendizaje de extremo a extremo para esta tarea se puede realizar con una combinación de 

capas convolucionales de grafos, opcionalmente capas de dropout y capas de lectura. Las capas 

convolucionales son responsables de extraer representaciones de nodos de alto nivel y la capa 

de lectura agrupa las representaciones de nodos en una única representación para cada grafo. 

En este trabajo, implementamos una versión modificada de la GCN standard (vanilla) y las 

correspondientes versiones aumentadas desarrolladas originalmente por Ryu et al. (2018). La 

Figura 2c muestra la arquitectura general de la GCN vanilla implementada en este trabajo. 

En cuanto a las GCN aumentadas, las mismas incorporan variantes del tipo gate (GCN+g), 

attention (GCN+a) o ambos mecanismos simultáneamente (GCN+a+g). Aunque el GCN del tipo 

vanilla incorpora un salto de conexión (skip-connection) para evitar el problema de 

desvanecimiento/fuga de gradiente, todavía tiene problemas para regular la mejor tasa de 

actualización. Por lo tanto, también se consideró un mecanismo de conexión de salto controlado 

(es decir, GCN+g) que se encuentra en la implementación de Ryu et al, (2018). Además, un 

mecanismo de atención (es decir, GCN+a) permite que el modelo se centre en partes relevantes 

de las entradas y logre una predicción mejor y más precisa (Xiong et al. 2020). 
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Dado que los valores de actividad solo están disponibles para los ~800 compuestos activos en 

el conjunto de datos AID-1478, no es posible entrenar una GCN para realizar predicciones 

cuantitativas, como estaba previsto en la GCN original. Por lo tanto, en lugar de un problema de 

regresión, la GCN se adaptó para realizar una clasificación binaria basada en el fenotipo de 

actividad del compuesto (es decir, activo o inactivo). 

 Además, los hiperparámetros (número de capas convolucionales de gráficos, tamaño de lote, 

número de épocas, etc.) de la red se ajustaron manualmente para lograr el mejor rendimiento 

posible (Tabla 5.1). La función de pérdida monitoreada durante las épocas de entrenamiento fue 

la entropía cruzada que es una métrica de monitoreo comúnmente utilizada durante los 

esquemas de clasificación. 

La adaptación de la red y el ajuste de parámetros se realizaron a partir del repositorio de GitHub 

de Ryu 2018 (https://github.com/SeongokRyu/augmented-GCN). 

Excepto por la función de activación de la última capa y la función de pérdida, que se 

modificaron para una tarea de clasificación, y el ajuste de los hiperparámetros, la arquitectura 

general de las GCN estándar y aumentadas que hemos entrenado sigue siendo la misma que la 

implementada originalmente por Ryu et al. (2018). 

 

Tabla 5.1 Configuración de hiperparámetros del modelo de aprendizaje profundo. Los mejores valores 

están resaltados en negrita. GCN: red convolucional de grafos. GCN+a: red convolucional gráfica + 

attention, GCN+g: red convolucional gráfica + gate, GCN+a+g: red convolucional gráfica + attention + gate. 

En todos los escenarios, el optimizador fue Adam (Kingma y Ba 2015). 

 

Hiperparámetros Valores 

Arquitecturas de red GCN, GCN+a, GCN+g, GCN+a+g 

Capas convolucionales 3,4,5,6 

Tasa de aprendizaje 0.01, 0.001, 0.0001 

Tamaño del lote 50, 100, 150, 200 
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El conjunto de datos preprocesados y un Jupyter Notebook de demostración con los mejores 

hiperparámetros están disponibles en https://github.com/lemyp-cadd/gcn-docking. 

 

5.3 Resultados y Discusión 

Ferreira et al. (2010) llevaron a cabo un cribado cuantitativo de alto rendimiento (qHTS) de 

~200K compuestos sobre Cz para buscar inhibidores reversibles y competitivos de la enzima. 

Los resultados de la campaña de qHTS se depositaron en PubChem (AID 1478). En este 

capítulo, explotamos esa información para evaluar retrospectivamente la capacidad de un 

algoritmo de docking y una red convolucional de grafos (GCN) para priorizar los compuestos 

activos del conjunto de datos. 

 

5.3.1 CVR mediante la utilización de docking molecular (CVR-docking) 

La figura 5.3 muestra el sitio catalítico de Cz unido a un inhibidor conocido, derivado de 

vinilsulfona (PDB: 2OZ2).  

Para los cálculos de docking, se eliminó el inhibidor de la estructura y en su lugar se acoplaron 

los compuestos de la base de datos AID-1478. 

La figura 5.4 muestra el rendimiento del algoritmo de docking para discriminar entre compuestos 

activos e inactivos. 
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Figura 5.3 Superficie de Cz con un inhibidor del tipo péptidomimetico derivado de vinilsulfona unido a la 

hendidura de unión de la enzima (PDB 2OZ2). Los residuos que dan forma a los sub-bolsillos S1, S1', S2 

y S3 se representan en azul, verde, naranja y rojo, respectivamente. 

 

Como lo demuestra el AUC en la figura 5.4 (curva naranja), el algoritmo de docking tiene 

dificultades para clasificar los compuestos correctamente cuando se analiza todo el conjunto de 

datos. Es probable que esto se deba a que el conjunto de datos AID-1478 es una colección de 

compuestos analizados para la inhibición de Cz que no fue diseñado específicamente para 

evaluar el rendimiento de programas de docking. La inspección visual de los compuestos 

inactivos clasificados erróneamente como activos (falsos positivos), revela que la alta tasa de 

error de clasificación podría deberse en parte a la gran similitud estructural de los subconjuntos 

de compuestos inactivos y activos. 
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Figura 5.4 Curva ROC y área bajo la curva (AUC) logradas mediante el docking molecular del conjunto 

de datos AID-1478 completo (curva naranja) y filtrado por similitud (curva azul). La línea diagonal 

discontinua representa el rendimiento igual a la elección aleatoria. El punto verde sobre la curva azul 

representa el equilibrio entre la Tasa de Falsos Positivos (TFP) y la Tasa de Verdaderos Positivos (TVP) 

lograda por el 0,3 % mejor clasificado de la base de datos. 

 

En una biblioteca típica para la evaluación comparativa de algoritmos de docking, los 

compuestos inactivos o "señuelos" se seleccionan aleatoriamente de grandes bibliotecas de 

compuestos de tal manera que los mismos cuenten con propiedades fisicoquímicas similares 

pero diferentes topologías 2D que los inhibidores reales. 
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Una de las principales debilidades de las bibliotecas señuelos es que la diferencia entre los dos 

espacios químicos definidos por los compuestos activos por un lado y los compuestos señuelo 

por el otro, puede conducir a una sobreestimación artificial del enriquecimiento. En otras 

palabras, pueden proporcionar una evaluación demasiado optimista del rendimiento del docking. 

De todas formas, la predicción de actividad en conjuntos de datos qHTS "reales" como en la 

base de datos AID-1478 parece ser una tarea extremadamente desafiante para los algoritmos 

de docking, a juzgar por el bajo valor de AUC logrado.  

En vista de estos hallazgos, decidimos ajustar ligeramente el conjunto de datos AID-1478 

filtrando los compuestos inactivos cuyas fingerprints estructurales tienen un coeficiente de 

similitud de Tanimoto (Tc) mayor o igual que un umbral dado con respecto a los compuestos 

activos (ver sección 5.2.2). Este procedimiento se asemeja parcialmente a las “recetas”  

utilizadas comúnmente para la construcción de bibliotecas de señuelos para la evaluación 

comparativa en campañas de Cribado Virtual Retrospectivo (CVR)  (Mysinger et al. 2012). 

Al disminuir gradualmente el umbral de similitud, descubrimos que en un Tc = 0,70, el algoritmo 

de docking alcanzó un AUC ~0,63, lo que representa una mejora con respecto al rendimiento del 

cribado en el conjunto de datos original (figura 5.4, curva azul). Sin embargo, es claro que estos 

resultados están lejos de ser óptimos y nuestro protocolo requiere algún tipo de reajuste para 

alcanzar mejores valores de clasificación. 

 

5.3.2 CVR mediante la utilización de GCN 

 Siguiendo los resultados de Sakai et al. (2021) que demostraron el potencial de las GCNs para 

la predicción de actividad, en esta parte del trabajo de tesis se implementó una versión 

modificada de las arquitecturas GCN (vanilla GCN, GCN+a, GCN+g y GCN+a+g) desarrolladas 

por Ryu et al. (2018) para realizar la clasificación de actividad de los compuestos en el conjunto 

de datos AID-1478. 

La curva de aprendizaje de la figura 5.5 muestra el progreso del entrenamiento de la GCN 

aumentada tanto por mecanismos de attention como de gate (GCN+a+g), que fue la que mostró 

el mejor rendimiento (ver Tabla 5.1).  
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Como se puede ver en la figura 5.5, después de 40 épocas, la curva de validación alcanza una 

meseta, por lo cual, aumentar el número de épocas más allá de ese número daría como resultado 

un sobreajuste del modelo. Por lo tanto, empleamos la estrategia de "detención temprana" (early 

stopping) para reducir el sobreajuste, que es una técnica efectiva y simple para la regularización 

en el aprendizaje profundo. Esta técnica se basa en que, al entrenar una red neuronal profunda, 

el error de entrenamiento disminuirá progresivamente, pero no necesariamente ocurrirá lo mismo 

con el error de validación. El entrenamiento del modelo se detiene cuando la curva de validación 

comienza a ascender nuevamente (Courville, Goodfellow y Bengio 2016) o no resulta en una 

mayor mayor reducción del error. .  

Si el entrenamiento continúa más allá de ese paso, los parámetros aprendidos cambiarán y el 

modelo finalmente sobreajustará los datos. 

 

Figura 5.5 Curva de aprendizaje que muestra el progreso del proceso de entrenamiento en conjuntos de 

entrenamiento y validación. La línea negra muestra cuándo se detiene el entrenamiento. 
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El rendimiento del modelo de GCN final para clasificar las moléculas en el conjunto de prueba 

se evaluó mediante la métrica ROC-AUC. Como se muestra en la figura 6.6, la red de grafos 

GCN+a+g superó al algoritmo de docking al priorizar los ligandos activos del conjunto de datos 

AID-1478.  

Es importante señalar que, a diferencia del docking molecular, en el caso del cribado mediado 

por GCN no hubo necesidad de filtrar los compuestos inactivos más similares topológicamente 

a los activos para lograr un rendimiento aceptable (ver figura 5.1). En otras palabras, el AUC 

logrado por GCN+a+g corresponde a la evaluación sobre una muestra aleatoria estratificada 

obtenida a partir del conjunto de datos completo. 

 

 

Figura 5.6 Curva ROC y área bajo la curva (AUC) lograda por el modelo GCN en el conjunto de prueba. 

La línea diagonal discontinua representa la AUC de una selección aleatoria.  

 

Por otro lado, la figura 5.7 muestra la distribución de moléculas en el conjunto de validación. 

Cada punto representa una molécula coloreada por su clase de actividad (azul para activo, rojo 

para inactivo). El gráfico se construyó realizando una reducción de dimensionalidad t-SNE en los 

vectores de salida de la capa de lectura (readout layer) de la GCN+a+g. t-SNE tiene en cuenta 

tanto la estructura local como la estructura global y nos permite observar la presencia de 

agrupamientos de ligandos (Van Der Maaten y Hinton 2008). En este caso, se usó el conjunto 
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de validación en lugar del conjunto de prueba debido al severo desequilibrio de clases en este 

último que dificulta visualizar la distribución de puntos activos en el gráfico t-SNE. 

Las moléculas activas e inactivas están bastante bien separadas (con algunos ejemplos 

mezclados), como lo demuestran los dos grupos de puntos azules y rojos, respectivamente, en 

la siguiente figura. 

 

 

Figura 5.7 Distribución de moléculas activas (azules) e inactivas (rojas) en el conjunto de datos AID-

1478 (conjunto de validación) obtenido por reducción de dimensionalidad mediante t-SNE. 

 

Debemos reconocer que estos son resultados son algo sorprendentes. Las técnicas de docking 

molecular son enfoques basados en la estructura que dan cuenta explícitamente de las 

interacciones moleculares del ligando con la estructura de la proteína, mientras que el modelo 

de GCN+a+g implementado no lo hace. Por lo tanto, uno esperaría un mejor desempeño de la 

primera técnica. 

Por otro lado, las moléculas son capaces de adoptar diversas conformaciones dependiendo del 

número de sus grados de libertad, y normalmente sólo están involucradas conformaciones 

específicas en su modo de acción farmacológico. El modelo GCN entrenado no tiene en cuenta 

esta información conformacional y, sin embargo, funciona mejor que el docking molecular. 

Presumiblemente, como argumentan Sakai et al. (2021) esto se debe en parte a que la 
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conformación preferida es inherente a la estructura química en muchos casos, es decir, las 

topologías 2D ya contienen los determinantes clave de las acciones farmacológicas. 

 

5.3.3 Interpretación de las características atómicas consideradas por la GCN 

para las relaciones estructura-actividad 

Para lograr cierta intuición sobre las características estructurales identificadas por la GCN como 

determinantes clave para la inhibición de Cz, analizamos las incrustaciones de nodos 

(embeddings) de la última capa de convolución del grafo (figura 5.8). 

Debido al correcto mapeo entre entradas y salidas, la GCN produce un espacio de alta 

dimensión en el que las entradas y salidas de la misma clase están ubicadas en proximidad (Ryu 

et al., 2018). Mientras que en las incrustaciones a nivel de grafo se observan una separación 

bastante clara entre los vectores de características de moléculas activas e inactivas (figura 5.7), 

en las incrustaciones a nivel de nodo no deberíamos esperar una imagen tan clara, porque solo 

unos pocos átomos son responsables de la actividad. Los nodos restantes conforman grupos 

químicos comunes presentes tanto en moléculas activas como inactivas. En consecuencia, en la 

figura 5.8 se observa una distribución mixta de nodos activos e inactivos. Aun así, todavía hay 

una región enriquecida en nodos activos (área dentro del círculo), que presumiblemente podría 

contener información útil sobre los requisitos estructurales para la inhibición de Cz. 
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Figura 5.8 Distribución de nodos de moléculas activas (azules) e inactivas (rojas) en el conjunto de datos 

AID-1478 (conjunto de validación) obtenido por reducción de dimensionalidad t-SNE. El área rodeada por 

un círculo está enriquecida con nodos activos. 

 

La figura 5.9 muestra diferentes grupos químicos incluidos en los compuestos activos del 

conjunto de validación. En este conjunto se incluyen inhibidores no covalentes y grupos 

electrofílicos (cabezas de guerra) que reaccionan covalentemente con el átomo de azufre 

nucleofílico del residuo de cisteína del sitio activo, Cys 25. A pesar de la diversidad de grupos, la 

GCN+a+g intenta encontrar un conjunto común de características de los nodos que ayuden a 

distinguir las moléculas activas de las inactivas. El conjunto de nodos seleccionados por la red 

como determinantes clave para la actividad se resaltan en rojo sobre las topologías moleculares 

en la figura 5.9. Estos nodos resaltados pertenecen a la región enriquecida en nodos activos en 

la figura 5.8 (área dentro de un círculo). 
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Figura 5.9 Topologías de moléculas activas representativas en el conjunto de validación con sus 

correspondientes números CID de PubChem. Los átomos resaltados en rojo sobre las topologías de 

ligandos 2D pertenecen a la región enriquecida en nodos activos (área encerrada en un círculo en la figura 

5.8).  

 

La red tiende a seleccionar grupos funcionales que contienen el enlace amida ‒N(H)‒C=O, o 

algún bioisóstero del mismo, como por ejemplo: carboxilato ‒O‒C=O en ésteres (es decir, CID 

4877048), tioamida ‒N(H)‒C=S e hidrazinilideno ‒N(H)‒N=C en tiosemicarbazonas (es decir, 

CID 6875380 en la figura 5.9), amidina ‒N(H)‒C=N en benzimidazoles (ej.  CID 2177344) y en 

triazinas (ej. CID 658162) y ‒O‒C=N en oxadiazoles (ej. CID 665561). 
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La red también selecciona grupos con propiedades electrofílicas que pueden reaccionar 

covalentemente con el átomo de azufre nucleofílico del residuo de cisteína del sitio activo, Cys 

25, como grupos carbonilo y tiocarbonilo, así como “cabezas de guerra” de tipo alquino (ej. CID 

5461831) y nitrilo (ej. CID 644401). 

Los enlaces carbonilo y tiocarbonilo suelen formar parte de grupos electrofílicos que son 

bioisotéricos con el enlace peptídico, es decir, como en las tiosemicarbazonas y los ésteres. Los 

enlaces alquino y nitrilo se vuelven bioisostéricos con el enlace peptídico tras la adición del grupo 

tiol nucleofílico Cys 25 (ver figura 5.10 a continuación). El hecho de que esos grupos reactivos 

tengan que ser bioisotéricas con el enlace peptídico sugiere que, más allá de sus propiedades 

reactivas inherentes, también son importantes para el reconocimiento molecular por parte de la 

enzima y su posterior anclaje al sitio catalítico. 

Además, las lactonas como CID 1388525 y CID 6150155 (figura 5.9) se pueden hidrolizar a la 

forma de cadena abierta que tiene una estructura similar a un péptido que encaja mejor en el 

sitio catalítico de la enzima (figura 5.10). Estos tipos de moléculas de tipo  profármacos,  al igual 

que las moléculas que contienen grupos reactivos, a menudo no son  manejadas adecuadamente 

por los algoritmos de  docking molecular porque la estructura 3D de la molécula que se une a la  

enzima difiere de aquella en la base datos de compuestos.  

Por otro lado, el GCN+a+g es capaz de detectar los determinantes estructurales clave para la 

actividad tanto en forma de profármaco o en la forma final unida covalentemente de los 

compuestos. Esto podría explicar en parte el mejor desempeño del GCN+a+g con respecto al 

docking. 
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Figura 5.10 Los enlaces peptídicos y los bioisósteros del enlace peptídico se destacan como 

subestructuras en grupos químicos representativos de los inhibidores de Cruzipaina. Para cada grupo 

químico, se indica una molécula de ejemplo de la figura 5.9 con el número CID. El recuadro superior 

izquierdo muestra los residuos de proteínas dentro de la hendidura de unión a enzimas que interactúan 

con los enlaces peptídicos del sustrato. 
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La figura 5.10 representa la estructura de los grupos químicos más comunes en el conjunto de 

validación. La mayoría de estos grupos son inhibidores bien conocidos de Cz (da Silva, E.B., do 

Nascimento Pereira, G.A. and Ferreira 2016). Los enlaces peptídicos y los bioisósteros del 

enlace peptídico están coloreados en rojo. Por lo general, dos o más de esos grupos similares a 

péptidos están resaltados por la red dentro de cada estructura (ver figura 5.9). Estos grupos 

juntos pretenden imitar los enlaces amida del sustrato peptídico de la enzima, como se muestra 

en el recuadro de la figura 10 (arriba a la izquierda). Por lo tanto, la red enfatiza la importancia 

de preservar la estructura similar a un sustrato de los compuestos para mostrar actividad contra 

frente a Cz. 

El recuadro superior izquierdo en la figura 5.10 también muestra los residuos de proteína dentro 

de la enzima que interactúan con los enlaces peptídicos del sustrato. El enlace peptídico ubicado 

más a la izquierda encaja en la parte más estrecha de la hendidura de unión de la enzima, entre 

los sub-bolsillos S1 y S2, y proporciona un fuerte anclaje a través de enlaces de hidrógeno con 

la cadena principal de Asp161 y Gly66. 

Por otro lado, el enlace peptídico que se ubica más a la derecha, es decir, el que es escindido 

por la enzima, forma enlaces de hidrógeno con el residue Gln19 del agujero oxianiónico. Esa 

interacción tiene por objeto estabilizar la carga negativa en el oxígeno del carbonilo del enlace 

peptídico del sustrato, tras la adición del átomo de azufre nucleofílico (Turk et al. 1998). 

Por lo tanto, para los grupos químicos similares al sustrato en la figura 5.10, uno debería esperar 

modos de unión e interacciones equivalentes a las observadas para el sustrato natural de la 

enzima. 

 

5.3.4 Docking molecular guiado por GCN 

La información obtenida hasta el momento es de gran utilidad para decirle al algoritmo de 

docking a qué interacciones debe prestar más atención para mejorar el rendimiento, es por ello 

que se establecieron una serie de puntos farmacofóricos a fin de guiar los cálculos de cribado 

virtual.  
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Los puntos farmacóforicos corresponderían a un arreglo tridimensional de características 

(estéricas y electrónicas) mínimas necesarias para orientar la formación de interacciones óptimas 

entre el sitio activo de la enzima y los ligandos bajo estudio.  

A su vez, la combinación de puntos farmacofóricos suele enfocarse en la utilización de dos a 

cuatro, siendo los tripletes aquellos ampliamente utilizados ya que tradicionalmente se han 

considerado más eficaces en términos de contenido de información frente a complejidad (Silakari 

y Singh 2021).  

De esta manera, los ligandos que tienen las características estructurales resaltadas por 

GCN+a+g, que les permiten formar las interacciones clave, similares a sustratos (representadas 

en el recuadro de la figura 5.10), obtendrán una puntuación más alta, mientras que los ligandos 

que carecen de esas características obtendrán una puntuación más baja, mejorando así el 

rendimiento general del cribado virtual. 

En consecuencia, se incluyeron tres restricciones farmacofóricas obligatorias en el algoritmo 

de docking: a) dos aceptores de enlaces de hidrógeno (EH) colocados en las coordenadas 

correspondientes para guiar la formación EH con la cadena lateral de Gln19 y la cadena principal 

de Gly66 y b) un dador de EH. Este último, con la cadena principal de Asp161 (ver figura 5.11). 

La figura 5.11 muestra las poses de docking de un compuesto activo del conjunto de datos AID 

1478 (CID 751269) antes y después de aplicar las restricciones farmacofóricas. Al aplicar las 

restricciones farmacofóricas, los átomos del ligando se reorganizan para coincidir con los puntos 

farmacofóricos, representados como esferas en la figura. 
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Figura 5.11 Pose de unión de un compuesto activo (CID 751269) del conjunto de datos AID 1478 filtrado 

por similitud obtenido mediante acoplamiento libre (cian) y restringido (verde). Las restricciones 

farmacofóricas, representadas como esferas rojas translúcidas (aceptor de enlaces H) y blancas (donante 

de enlaces H), guían al compuesto para que adopte una conformación similar a un sustrato dentro de la 

hendidura de unión a la enzima. 

 

Las restricciones farmacofóricas se incorporan al algoritmo de docking en forma de sanciones 

de distancia que agregan un término positivo (es decir, desestabilizador) a la función de 

puntuación. La penalización por cada restricción se basa en la distancia desde el átomo de 

ligando coincidente más cercano al centro de restricción del farmacóforo. Por lo tanto, los 

compuestos que tienen las características estructurales resaltadas por GCN+a+g, es decir, que 

pueden formar las interacciones clave de tipo sustrato (representadas en el recuadro de la figura 

5.10), obtendrán una puntuación más alta, mientras que los ligandos que carecen de esas 

características obtendrán una clasificación más baja. 

Como puede verse en la figura 5.12, el rendimiento del docking guiado ha mejorado (AUC= 

0,69) en comparación con el acoplamiento imparcial (AUC ~0,63, figura. 5.3). 
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Figura 5.12 Docking del conjunto de datos AID 1478 filtrado por similitud guiado por restricciones 

farmacofóricas que explican las características relevantes aprendidas por GCN+a+g. 

 

5.3.5 GCN como filtro previo al docking  

Además de guiar el docking con las características moleculares aprendidas por GCN, 

podríamos explotar directamente el poder predictivo de GCN para aumentar el rendimiento del 

docking. 

En las campañas de cribado virtual prospectivas, los compuestos de una base de datos 

desconocida se clasifican de acuerdo a los valores de docking, y se prioriza un cierto porcentaje 

de los compuestos mejor clasificados para las pruebas experimentales. 

La GCN entrenada, por otro lado, no podía usarse directamente para clasificar compuestos de 

la misma manera que el docking, porque no fue entrenada con datos de actividad de valor real 

sino con datos binarios. Sin embargo, debido a su alto rendimiento para la clasificación de 

compuestos, esta herramienta podría usarse como un filtro previo al docking, es decir, para filtrar 

moléculas inactivas del conjunto de datos. De esta manera, el algoritmo de docking se 

alimentaría con un conjunto de datos enriquecido en compuestos activos, lo que probablemente 

aumentaría la tasa de aciertos en las posibles campañas de cribado virtual. 
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La curva ROC naranja en la figura. 5.13 muestra que la estrategia de combinación de GCN 

seguida del docking molecular supera al docking estándar del conjunto de datos AID 1478 filtrado 

por similitud. Los compuestos utilizados para entrenar la GCN se descartaron por adelantado del 

conjunto de datos para evitar sesgar la evaluación del rendimiento. 

 

Figura 5.13 Comparación de curvas ROC y área bajo la curva (AUC) logradas mediante la aplicación del 

protocolo de docking estándar y de una estrategia combinada de docking + GCN, en el conjunto de datos 

AID 1478 filtrado por similitud. La intersección de la línea discontinua vertical con las curvas ROC 

representa la tasa de verdaderos positivos (TVP) lograda por el 5% mejor clasificado de la base de datos. 

 

Como lo demuestra la línea discontinua vertical en la figura 5.13, si se priorizara el mismo 

porcentaje de compuestos mejor clasificados para las pruebas de ambos procedimientos, se 

logrará una tasa de aciertos bastante más alta mediante el enfoque combinado de docking + 

GCN, en comparación con el procedimiento de docking estándar. 
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5.3.6 Manejo de inhibidores covalentes 

A pesar de la mejora en los resultados obtenidos al aplicar GCN+a+g como prefiltro de docking, 

una gran parte de las moléculas activas aún se encuentran mal clasificadas por el algoritmo. En 

el experimento anterior, los cálculos de docking se ejecutaron directamente en los compuestos 

que pasaron el filtro GCN, sin ninguna intervención en el algoritmo de docking. El rendimiento 

del docking podría mejorarse aún más mediante la aplicación de restricciones farmacofóricas a 

los compuestos filtrados, pero esto aún puede ser insuficiente para priorizar moléculas similares 

a profármacos y unidas covalentemente. 

Esos grupos quimicos no son tenidos en cuenta por los algoritmos de docking que clasifican 

los compuestos basándose solo en la forma y la complementariedad de carga. Por otro lado, la 

priorización de compuestos basada únicamente en el resultado de la GCN es inviable como ya 

se discutió anteriormente. Una posible solución podría ser la de realizar un agrupamiento basado 

en la similitud de los compuestos predichos por el GCN como activos y luego seleccionar uno o 

más grupos químicos representativos de cada grupo para los pasos prospectivos, prestando 

especial atención a aquellos grupos de ligandos con grupos reactivos. 

 

5.4 Conclusiones 

Este capítulo de la tesis se inspiró principalmente en el artículo de Ferreira et al. titulado 

"Complementarity Between a Docking and a High-Throughput Screen in Discovering New 

Cruzain Inhibitors", que se remonta al año 2010. En el mismo, los investigadores realizaron un 

docking paralelo y un cribado de alto rendimiento (HTS) de 197.861 compuestos contra 

cruzipaina y encontraron que ambas técnicas son complementarias entre sí y que las debilidades 

del docking son ortogonales a las de HTS. 

Desde la perspectiva del diseño de fármacos asistido por computadora, no se supone que los 

programas de docking se usen junto con HTS, como en el artículo de referencia, sino en lugar 

del HTS, debido a los altos costos y tasa de acierto de este último.  
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Sin embargo, si se usara el docking solo para examinar la biblioteca AID 1478, se habrían 

perdido algunos de los ligandos activos, recuperados solo por el HTS. Por lo tanto, dicha 

“complementariedad” entre el docking y HTS en realidad estaba evidenciando en que los 

algoritmos de docking no eran lo suficientemente precisos en ese momento. Tampoco lo son hoy 

en día, incluso con el continuo avance en software y hardware de computadoras, la complejidad 

inherente de los sistemas biológicos desafía cualquiera de los métodos de modelado molecular 

actualmente disponibles. 

Por otro lado, los modelos de aprendizaje profundo (DL) de última generación, como las GCN, 

pueden capturar las complejas relaciones no lineales entre los datos estructurales y biológicos, 

pero carecen de la intuición de los enfoques basados en estructuras. 

En este trabajo, propusimos estrategias combinadas para explotar los beneficios de ambos, es 

decir, la capacidad de los modelos GCN para capturar relaciones complejas de los datos y la 

interpretabilidad del docking molecular basado en la estructura, para evaluar virtualmente la 

biblioteca AID 1478 contra la cruzipaina. 

Al conectar las características atómicas aprendidas por la GCN en el algoritmo de docking por 

medio de restricciones farmacofóricas, se mejoró la capacidad de docking para recuperar los 

ligandos activos. 

Además, al aplicar la GCN como un filtro previo, la biblioteca de compuestos se enriquece en 

moléculas activas y el docking posterior de la biblioteca filtrada logra tasas de acierto 

significativamente más altas. 

Las estrategias de combinación que involucran el aprendizaje profundo y las técnicas clásicas 

de docking molecular ofrecen una forma pragmática de eludir las limitaciones técnicas actuales 

para modelar eventos complejos de unión de proteínas y ligandos mediante enfoques basados 

en estructuras. 
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CAPÍTULO VI 

“Cribado virtual prospectivo de una 

biblioteca de ligandos” 
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6.1 Introducción 
En el capítulo anterior, se trabajó sobre una biblioteca de compuestos con actividad conocida 

sobre Cruzipaina para desarrollar un protocolo de Cribado Virtual (CV) destinado a descubrir 

nuevos inhibidores de esta enzima.  

Se observó que al aplicar un filtrado previo al docking de la biblioteca de compuestos,  utilizando 

una Red Convolucional basada en Grafos (GCN), pre-entrenada únicamente con la estructura 

2D de los ligandos, se lograba una mejora significativa en la tasa de recuperación de compuestos 

activos. El rendimiento mejoraba aún más si adicionalmente se incluían las características 

aprendidas por la GCN, conocidas como embeddings, a modo de restricciones farmacofóricas 

para guiar las soluciones del docking.  

La incorporación de la GCN dentro del protocolo de Cribado Virtual (CV) ciertamente ha 

permitido mejorar de manera pragmática el rendimiento del docking, mediante el pre-filtrado de 

falsos positivos y el guiado mediante restricciones farmacofóricas aprendidas por la GCN.  

Sin embargo, como la GCN no fue entrenada con información estructural de la enzima, no arroja 

pistas sobre cuáles serían las características estructurales que el algoritmo de docking falla en 

considerar, y que afectan directamente su capacidad de cribado. 

En consecuencia, en la primera parte de este capítulo buscamos entender cuáles son estas 

deficiencias del algoritmo de docking, de manera de poder intervenir más directamente para 

mejorar su rendimiento.   

En la segunda parte, una vez identificadas al menos algunas de las fallas del docking y 

aplicadas las acciones correctivas correspondientes, nos enfocamos en la búsqueda de nuevos 

inhibidores de la Cruzipaina. 

 

6.2 Metodología 

6.2.1 Calibración de docking   

6.2.1.1 Biblioteca de compuestos AID-2158 

La base de datos de PubChem AID-2158 está compuesta por 599 moléculas obtenidas a partir 

en un experimento cuantitativo de cribado de alto rendimiento (qHTS, del inglés Quantitative 
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High-Throughput Screening) contra cruzipaina 

(https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/bioassay/2158). Se compiló de PubChem una tabla de datos 

que contiene información referente a cada molécula, como ser, un identificador del compuesto 

(por ejemplo: CID: 44142159), la representación unidimensional de las estructuras (SMILES 

isoméricas) y la actividad para cada compuesto en el conjunto de datos. De las 599 moléculas 

obtenidas bajo este estudio, 303 son activas frente a Cz.  

 

6.2.1.2 Estructuras cristalográficas 

19 estructuras fueron recuperadas del Protein Data Bank (códigos PDB 1AIM, 1EWL, 1EWM, 

1EWO, 1EWP, 1F29, 1F2A, 1F2B, 1F2C, 1ME4, 2AIM, 2OZ2, 3HD3, 3KKU, 3I06, 3IUT, 3LXS, 

4PI3, 4QH6).  

 

6.2.2 Cribado virtual prospectivo  

El cribado virtual prospectivo se llevó a cabo sobre una biblioteca in-house de 7 millones de 

compuestos siguiendo el esquema descrito en la figura 6.1. En el camino A, a partir de los 

resultados crudos, se realizó un primer “filtrado” para reducir el número de compuestos, 

empleando la función de scoring del algoritmo de docking. Las poses o modos de unión de los 

compuestos son ranqueadas de acuerdo con la función de puntuación de rDock, seleccionando 

aquellos con mejor energía de interacción y grado de satisfacción de las restricciones 

farmacofóricas. 

En este punto del filtrado, la selección de compuestos se ha reducido a un número 

razonablemente bajo como para permitir evaluar la estabilidad de la unión empleando 

herramientas computacionales más precisas. 

Los compuestos seleccionados en el docking, luego fueron sometidos a simulaciones de 

Dinámica Molecular Dirigida (Steering Molecular Dynamics, SMD) empleando Dynamic 

Undocking o DUck  (www.ub.edu/bl/undocking). DUck calcula el trabajo necesario para alcanzar 

un estado “cuasi enlazado” (Wqb). Esta propiedad de no equilibrio es sorprendentemente efectiva 
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en el cribado virtual porque los verdaderos ligandos forman interacciones más resilientes que los 

señuelos (Ruiz-Carmona et al., 2017). 

Aquellos compuestos con un valor de Wqb favorable fueron seleccionados para realizar 

simulaciones de Dinámica Molecular (DM) por triplicado empleando Amber16.  

Finalmente, los compuestos que superaron el filtro previo son ranqueados de acuerdo a su 

energía libre de unión  (ΔGunión), estimada a partir de las simulaciones de DM, empleando el 

protocolo MMPBSA. 

Por otro lado, en el camino B se realizó el filtrado de la base de datos a partir de la GCN 

previamente entrenada (ver capitulo 5).  

Para finalizar, aquellos compuestos seleccionados a partir del pos-procesamiento del docking 

fueron comparados con aquellos seleccionados por la GCN llegando así al número final de 

candidatos.  

El cribado virtual de este volumen de compuestos fue posible gracias a que se contó con acceso 

a los recursos computacionales del Barcelona Supercomputer Center (https://www.bsc.es), en 

particular los cálculos de docking se corrieron en el cluster MareNostrum IV que cuenta con 

~4000 nodos equipados cada uno con dos procesadores de la línea Intel Xeon Platinum. Por 

último, la aplicación de este protocolo y el cálculo del valor de Wqb para los compuestos 

seleccionados fue posible gracias a que se contó con acceso al cluster CTE-Power del Barcelona 

Supercomputer Center, que cuenta con 52 nodos cada uno equipado con 4 GPUs NVIDIA V100 
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(Volta) para acelerar las simulaciones. 

 

Figura 6.1 Esquema de general del proceso de cribado virtual. 

 

6.3 Resultados y Discusión 

6.3.1 Primera parte. Análisis de los factores que afectan el desempeño del 

docking molecular en las campañas de cribado virtual sobre Cruzipaina.   

En el capítulo previo, se demostró que el algoritmo de docking por sí solo, sin la ayuda de 

métodos de aprendizaje profundo, no lograba un buen desempeño al intentar encontrar los 

compuestos activos en la base de datos AID 1478 (AUC = 0.559). En la primera parte de este 

capítulo, nuestro objetivo fue intentar comprender cuáles son los factores que afectan su 

rendimiento, para así poder aplicar las acciones correctivas correspondientes.  

Para agilizar el estudio, los siguientes experimentos se realizaron sobre el dataset AID 2158, 

que abarca un número más manejable de compuestos que el AID 1478 y que por lo tanto permite 

analizar una mayor cantidad de parámetros de acoplamiento en un menor tiempo.  

El AID 2158 consistió en un experimento de cuantificación de alto rendimiento (qHTS) cuyo 

propósito fue el de validar y confirmar los hits identificados en el AID 1478. Se evaluaron 

alrededor de 600 compuestos y se confirmaron 300 de ellos como activos. 
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Aunque el conjunto de datos AID 2158 representa un subconjunto muy pequeño del AID 1478, 

incluye muchos de los andamiajes estructurales presentes en el conjunto original. Para nuestros 

propósitos podemos considerar al conjunto de datos AID 2158 como una muestra 

suficientemente representativa de AID 1478.  

En consecuencia, se llevó a cabo un experimento de Cribado Virtual con el conjunto de datos 

AID 2158 utilizando las mismas condiciones que para el AID 1478. Se empleó el mismo algoritmo 

de docking (rDock) y la misma estructura del blanco molecular (código PDB: 2OZ2). Al igual que 

con la base de datos original, el desempeño del algoritmo de docking para priorizar los ligandos 

activos resultó decepcionante, con un valor muy bajo del Área bajo la Curva (AUC = 0.482).   

A continuación, exploramos algunas modificaciones al protocolo de Cribado Virtual tendientes 

a mitigar el problema del bajo desempeño del docking.  

 

6.3.1.1 Estructura del blanco molecular  

Como es bien sabido, los algoritmos de docking generalmente tratan a la proteína como una 

entidad rígida durante el proceso de acoplamiento, basándose en un modelo rudimentario de 

interacción de tipo “llave-cerradura”. Sin embargo, esta aproximación puede no reflejar con 

precisión la realidad biológica, ya que las proteínas son moléculas dinámicas que pueden 

experimentar cambios conformacionales y flexibilidad en respuesta a su entorno y a la unión con 

ligandos.  

Teorías más modernas de interacción ligando-proteína como los modelos de ajuste inducido y 

de selección conformacional consideran esta variabilidad conformacional de la enzima.  

El modelo de ajuste inducido sugiere que tanto el ligando como la proteína pueden cambiar su 

conformación al interactuar entre sí, lo que resulta en una adaptación mutua para lograr una 

unión más óptima. El modelo de ajuste inducido podría explicar porque el acoplamiento de un 

par ligando-proteína, ambos provenientes del mismo cristal (docking nativo) predice 

generalmente con mayor precisión la pose cristalográfica del ligando que el docking sobre una 

estructura diferente de la misma proteína (docking cruzado) (Sutherland et al., 2017).   
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Por otro lado, el modelo de selección conformacional postula que la proteína puede existir en 

diferentes estados conformacionales, y solo ciertas conformaciones son capaces de unirse al 

ligando.  

Una manera simplificada de poner en práctica el modelo de selección conformacional consiste 

en realizar el acoplamiento sobre varias estructuras diferentes que representan los posibles 

estados conformacionales que puede adoptar la proteína durante la interacción con el ligando, 

lo que se conoce como “ensemble docking”.  

El siguiente mapa de calor binario resume los resultados de un experimento de ensemble 

docking de inhibidores covalentes de Cruzipaina, acoplados sobre la misma estructura del cristal 

(docking nativo) y sobre otras conformaciones de la enzima (docking cruzado).  

 

 

 

Figura 6.2 Mapa binario con los valores del rendimiento de docking cruzado. Las poses del docking 

mejor puntuadas con una RMSD <2Å con respecto al modo de unión cristalográfico se representan en 

verde. En abscisa y ordenadas se representan las diferentes conformaciones cristalográficas de los 
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ligandos y la enzima, respectivamente La nomenclatura A y B corresponden a diferentes estados de 

protonación de la His 162.  

      

Como puede observarse en la figura anterior, se destaca la baja proporción de bits coloreados 

en verde (38%), que representan los casos en los cuales el algoritmo de docking logra predecir 

el modo de unión con una desviación cuadrática media (RMSD, del inglés Root-Mean-Square 

Deviation) menor o igual a 2Å con respecto a la pose cristalográfica. Esta observación resalta la 

fuerte interdependencia que existe en la mayoría de los casos entre la conformación de la 

enzima, la naturaleza del ligando y la pose que éste adopta.  

No obstante, en un experimento de screening virtual típico, donde se criban desde cientos de 

miles a millones de compuestos, realizar el docking sobre múltiples conformaciones del blanco 

molecular puede ser computacionalmente costoso y requerir mucho tiempo. Por lo tanto, el 

número de blancos suele acotarse a unas pocas estructuras que sean lo más representativas 

posibles de las diferentes conformaciones que puede adoptar la enzima, según el problema en 

estudio.   

En nuestro caso particular, además de la estructura de Cz unida al inhibidor irreversible K-777 

(2OZ2), se realizó el acoplamiento sobre otras pocas estructuras que consideramos relevantes. 

Esto incluye una estructura de Cz unida a un inhibidor no covalente (PDB: 3KKU) ya que 

deseamos encontrar principalmente este tipo de inhibidores reversibles en nuestras campañas 

prospectivas. También se consideró la estructura de Cz unida a un inhibidor covalente de tipo 

nitrilo (PDB: 3I06) debido a que este tipo de “warhead” representa una proporción relativamente 

importante de los inhibidores covalentes incluidos en el conjunto AID 2158. Se han considerado 

ambas conformaciones alternativas 3I06_A y 3I06_B, para tener en cuenta las dos posibles 

conformaciones en que se resolvió el residuo del sitio activo Histidina 162.  

La figura 6.3 muestra el desempeño del docking sobre las conformaciones seleccionadas de 

Cz para priorizar los compuestos activos del conjunto de datos AID 2158.  
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Figura 6.3 Desempeño de las campañas de docking mediante la utilización de diferentes conformaciones 

de cruzipaina  

 

Resulta evidente, a partir de los bajos valores de AUC, que el algoritmo de docking falla en 

recuperar los ligandos activos del subconjunto AID 2158. Incluso tras el cálculo del consenso 

entre los diferentes receptores (ensemble AUC) no se logra mejorar su desempeño.  

 

6.3.1.1 Heterogeneidad de la base de datos  

Otro aspecto a tener en cuenta entre los factores que pueden influir sobre la capacidad 

predictiva del algoritmo de docking es la heterogeneidad del conjunto de datos que se está 

cribando. La base de datos AID 1478, del cual el AID 2158 constituye una muestra más o menos 

representativa, incluye tanto ligandos con grupos electrofílicos o “warheads” (ej. nitrilos, 
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tiosemicarbazonas, ésteres, etc) que se unen covalentemente a la enzima como así también 

ligandos no covalentes. 

A su vez, dentro de estos dos grandes grupos de compuestos, existe una gran diversidad de 

andamiajes estructurales. Al realizar un análisis de agrupamiento basado en la similaridad de la 

base de datos AID 2158, utilizando MACCS (Molecular ACCess System) fingerprints con un valor 

de corte del coeficiente de Tanimoto de Tc = 0.70, se identificaron 30 grupos con varios 

compuestos cada uno, ademas de mas de 100 grupos con un solo elemento.  

Teniendo en cuenta la heterogeneidad del dataset y para facilitar la búsqueda del origen de la 

pobre capacidad predictiva del docking, decidimos enfocarnos en un grupo más homogéneo de 

compuestos.   

Dado que nuestro interés se centra en inhibidores no covalentes, como primer paso para reducir 

la heterogeneidad del dataset, hemos descartado los compuestos que contienen grupos 

electrofílicos. Esto ha reducido drásticamente el número de compuestos, ya que la mayoría de 

los hits identificados en el dataset original AID 1478 corresponden a moléculas con grupos 

reactivos, lo cual tiene sentido considerando la presencia del grupo tiol altamente nucleofílico de 

las cisteína proteasas. 

Tras eliminar los compuestos con grupos electrofílicos, destaca un grupo con 44 derivados de 

benzimidazol (36 confirmados como activos), entre los cuales se encuentra el inhibidor no 

covalente B95 co-cristalizado con la cruzipaina (código PDB: 3KKU).  

En la figura 6.4, se muestra el resultado del docking nativo de B95 superpuesto al modo de 

unión experimental. Tanto el docking libre como el guiado por puntos farmacofóricos (PFs) fueron 

considerados. 

Siguiendo un modelo de ajuste inducido, los residuos del surco de unión deberían 

complementar perfectamente la estructura del ligando en el cristal, lo que implica que el docking 

no debería tener problemas para identificar la pose cristalográfica de B95. Sin embargo, en 

ambos casos (con y sin PFs), el docking falla en predecir el modo de unión correcto. Esta misma 

dificultad también se observó entre los restantes 43 derivados de benzimidazol, donde solo unos 

pocos adoptan una pose similar al modo de unión cristalográfico (8 y 6 ligandos, con y sin PFs, 

respectivamente). 
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Las poses de estos derivados se pueden agrupar en dos modos de unión diferentes: uno en el 

cual el enlace amida simil-peptídico clave para el reconocimiento molecular se ancla en el sitio 

S1, formando el típico patrón de enlaces de hidrógeno (Gly66)N-H...O=C-N-H...O=C(Asp161), 

como en la estructura cristalina 3KKU; y otro modo de unión donde el inhibidor está invertido y 

el mismo enlace amida se acopla en el sitio S1', formando un patrón de enlace de hidrógeno 

(Gln19)N-H...O=C-N-H...O=C(Asp161). Nótese que el docking predice principalmente este modo 

de unión no cristalográfico para el ligando B95 (figura 6.4). 

 

 

 

Figura 6.4 Poses del docking del ligando B95 con (cian) y sin (magenta) ayuda de puntos farmacofóricos, 

superpuestas al modo de unión cristalográfico del mismo ligando en el cristal 3KKU (verde).  

  

La simulación por dinámica molecular de esta conformación invertida del inhibidor B95 muestra 

que ésta no es estable, ya que el inhibidor se desprende rápidamente del surco de unión. 

Sorpresivamente, después de unos pocos nanosegundos, B95 se ancla nuevamente, pero esta 
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vez adoptando la pose cristalográfica, con el enlace simil-peptídico unido al sub bolsillo S1 y 

formando los enlaces de hidrógeno característicos con la cadena principal de Asp 161 y Gly 66 

(véase figura 6.5). Notablemente, el inhibidor permanece anclado en esta pose durante el resto 

del tiempo de simulación, lo que confirma la estabilidad del modo de unión cristalográfico. 

 

 

Figura 6.5 Modo de unión de B95 antes (cian) y luego (naranja) de 20 ns de simulación por dinámica 

molecular de la pose no cristalográfica del inhibidor.  

  

6.3.1.2 Explorando modelos más complejos de interacción ligando-receptor 

Los resultados previos resultan desalentadores, ya que nuestro protocolo de docking en su 

estado actual no ha logrado predecir correctamente el modo de unión experimental del ligando 

sobre su proteína nativa, aún luego de aplicar restricciones farmacofóricas.  

Aparentemente, la unión del enlace simil-peptídico del ligando en el sub bolsillo incorrecto S1’ 

estaría mucho más favorecida que el anclaje en el sub bolsillo S1. 

Una posible explicación para este comportamiento es que la conformación de la enzima 

capturada en el cristal 3KKU podría ser muy diferente a la conformación inicialmente reconocida 
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por el ligando. Bajo esta suposición, podríamos plantear la hipótesis de que el ligando 

"selecciona" inicialmente una conformación específica de la enzima entre las diversas 

conformaciones que ésta puede adoptar en su forma libre. Una vez que el ligando se ha unido a 

esta conformación específica, éste “induce" los cambios en la proteína que finalmente llevan a 

la estructura observada en el cristal. Estos cambios serían lo suficientemente profundos, de 

manera tal que cuando se realiza el re-acoplamiento del ligando sobre esta misma estructura 

final, se obtiene una pose diferente a la esperada.   

Este tipo de modelos híbridos, que combinan la selección conformacional y el ajuste inducido, 

son bastante comunes en el estudio de sistemas biológicos, por ejemplo son utilizados para 

describir la activación de los receptores acoplados a proteína G (GPCRs) (Zou Y et al. 2019). En 

estos casos, el ligando se une inicialmente al GPCR en una conformación específica, y a través 

de cambios conformacionales posteriores, se desencadena la señalización celular. 

En consecuencia, para investigar esta hipótesis, a continuación llevamos a cabo extensas 

simulaciones de dinámica molecular de la forma libre de la enzima. El objetivo fue muestrear las 

diversas conformaciones que la enzima puede adoptar, con la intención de evaluar 

posteriormente si alguna de ellas es capaz de unir correctamente a los derivados de 

benzimidazol, incluyendo el inhibidor B95. 

6.3.1.3 Selección estructuras representativas de apo Cruzipaina  

La forma apo o libre de Cruzipaina, tal como se encuentra en el cristal 3KKU fue sometida a 

0,5 microsegundos de simulación por Dinámica Molecular (DM).  

Para tener una perspectiva de la variabilidad conformacional total de la Cruzipaina, y así poder 

realizar un muestreo conformacional más informado, se realizó un análisis de componentes 

principales (PCA) de la trayectoria de DM. 

Los resultados del PCA muestran que 29% de la variabilidad conformacional total está 

contenida en las primeras 3 componentes principales (PC1, PC2 y PC3), de las cuales PC1 da 

cuenta de más de la mitad (15%) mientras que el resto se distribuye entre PC2 (7%) y PC3 (6%). 

La contribución de las restantes componentes a la varianza es aún menor y se distribuye de 
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manera casi equitativa entre ellas, con lo cual su aporte individual a la variabilidad conformacional 

resulta despreciable.  

El histograma de la figura 6.6 muestra la proyección de la trayectoria sobre las componentes 

PC1, PC2 y PC3. 

   

Figura 6.6 Proyección de la trayectoria de la forma apo (libre) de Cruzipaina sobre las componentes 

principales 1, 2 y 3. 

 

PC1 muestra una distribución bimodal, con un máximo global b y un máximo local c, mientras 

que PC2 y PC3 presentan un único máximo.  

Las estructuras correspondientes a los valores extremos en dichas distribuciones pueden dar 

una idea de la variabilidad conformacional total de la enzima. La Figura 6.7A muestra ambas 

estructuras extremas en la distribución de PC1 superpuestas (estructuras en celeste y gris, 

correspondientes a los puntos extremos a y d en la Figura 6.6, respectivamente).   
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Figura 6.7 Conformaciones extremas de apo Cz en la distribución de PC1. En celeste y gris se muestran 

las estructuras correspondientes a los puntos extremos a y d en la figura respectivamente. 

 

Las estructuras superpuestas muestran que ambos dominios de la proteína, el dominio de 

hélices 𝛼 (izquierdo) y el de láminas 𝛽 (derecho) experimentan movimientos concertados en 

dirección opuesta que tienden a cerrar/estrechar la hendidura de unión del sustrato que se 

encuentra en el medio, entre ambos dominios. Así, podemos asociar a las estructuras en celeste 

y gris con las conformaciones abierta y cerrada de la enzima, respectivamente. 

En la forma cerrada el surco de unión se encuentra totalmente ocluido, especialmente a nivel 

de los sub bolsillos S1 y S2 (ver figura 6.B), lo que imposibilita el anclaje del inhibidor. Por lo 

tanto de aquí en más nos enfocamos en la forma “drogable”, es decir la forma de cadena abierta 

de apo Cz para realizar el docking del grupo de derivados de benzimidazol.  

Como se observa en la tabla 6.1, el docking sin restricciones no arrojó buenos resultados, dado 

que solo 3 ligandos adoptan una pose similar a la cristalina, con el enlace simil-peptidico anclado 

en el sub bolsillo S1. Los restantes 41 derivados mostraron poses muy variadas dentro de la 

hendidura de unión, lo que indica que ya no existe una única pose competitiva como en el caso 

de 3KKU, sino varias. Esta variabilidad posiblemente se deba a la expansión global del surco de 

unión provocada por los desplazamientos de las cadenas principales en la forma abierta de la 

proteína.  
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Sin embargo, tras la inclusión de las restricciones farmacofóricas para guiar las soluciones de 

docking, los resultados mejoraron notablemente. En este caso los 44 derivados de benzimidazol 

logran acomodar el enlace simil-peptídico en el bolsillo S1, formando el característico patrón de 

interacciones (Gly66)N–H···O=C–N–H···O=C(Asp161). Estos resultados se resumen en la tabla 

6.1  

 

Tabla 6.1 Cantidad de ligandos unidos correctamente (según modo cristalográfico) frente a las diferentes 

formas de Cz. 

Modelo N° poses simil-cristal 

3KKU (sin PFs) 6/44 

3KKU (con PFs) 8/44 

forma abierta apo Cz (sin PFs) 3/44  

forma abierta apo Cz (con PFs) 44/44 

  

Estos resultados sugieren que la conformación abierta de la enzima sería la forma inicialmente 

“reconocida” por los ligandos de Cz. 

Para explicar el origen de esta diferencia entre las poses de docking sobre la forma de cadena 

abierta y la estructura cristalina 3KKU, la figura 6.8 muestra la superposición de las cadenas 

principales de ambas estructuras proteicas.  
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Figura 6.8 Superposición de la estructura 3KKU (magenta) sobre la conformación abierta de apo Cz 

(celeste).  

 

Como lo indican las flechas en la figura 6.8, los desplazamientos de la cadena principal de la 

proteína al pasar de la estructura cristalina a la forma abierta en apo Cz provocan, además de 

una expansión global del surco de unión del sustrato, un aumento de la distancia entre la cadena 

principal de Asp 161 y la cadena lateral de Gln 19 (de 7,7 a 10,0 Å). En consecuencia,  estos 

residuos ya no se encontrarían a una distancia óptima para actuar como aceptor y dador de 

hidrógeno frente al enlace simil-peptídico del inhibidor (ver figura 6.5).  

Esta diferencia conformacional entre la estructura cristalina y la forma abierta sugiere que en 

esta última el sub-bolsillo S1’ ya no funcionaría como un sitio de unión competitivo con el sub-

bolsillo S1, favoreciendo así el acoplamiento en el mismo modo de unión observado en la 

estructura cristalina.  

En consecuencia, incorporamos esta estructura extrema a lo largo de PC1 en nuestras 

campañas de cribado virtual prospectivo.  

Por otro lado, aunque las estructuras extremas a lo largo de la PC1 dan una idea de la 

variabilidad conformacional global de la proteína, éstas presentan una densidad poblacional muy 
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baja en el histograma de la figura 6.6 (puntos de mínimo a y d en PC1). En cambio los máximos 

en la distribución de PC1, PC2 y PC3 (puntos b, c, e y f en la Figura 6.6) corresponden a valores 

de dichas componentes que son más frecuentemente visitados por Cz a lo largo de la simulación. 

Por lo tanto, el muestreo de la trayectoria en la proximidad de estos máximos posiblemente 

recupere conformaciones de la enzima que sean más representativas de las simulaciones.  

El análisis de las estructuras de apo Cz muestreadas en la proximidad de los máximos global 

y local en la distribución de PC1 (y simultáneamente en la proximidad de los máximos en PC2 y 

PC3), reveló que estos comparten características comunes con las estructuras abierta y cerrada 

de la enzima, respectivamente, aunque las diferencias no son tan marcadas como entre las 

estructuras correspondientes a los extremos (no mostrado). 

Por lo tanto, la conformación del máximo global a lo largo de PC1 también fue seleccionada 

para el cribado virtual prospectivo por poseer características comunes con la forma de cadena 

abierta y ser al mismo tiempo una conformación más representativa de apo Cz.  

De aquí en más nos referimos a ambas conformaciones, la forma de cadena abierta y el máximo 

global a lo largo de PC1, como PC1_OPEN y PC1_MAX, respectivamente.   

6.3.2 Segunda parte: Cribado Virtual Prospectivo  

La mayoría de los inhibidores de la Cruzipaina reportados hasta la fecha consisten en moléculas 

que contienen una cabeza electrofílica y actúan mediante una modificación irreversible y 

covalente de la enzima. Sin embargo, es ampliamente conocido que los inhibidores covalentes 

suelen presentar problemas de toxicidad debido a su reactividad cruzada con proteínas del 

hospedador. Por esta razón, en esta tesis hemos decidido enfocarnos en perseguir inhibidores 

no covalentes de la enzima. 

Si bien la Cruzipaina es un blanco molecular prometedor para la búsqueda de nuevas 

alternativas terapéuticas para la enfermedad de Chagas, ha demostrado ser especialmente 

esquivo, en particular si se pretende buscar inhibidores no covalentes. Esto se debe a que el 

surco de unión de la Cruzipaina presenta poca profundidad y alta exposición al solvente, además 

de mostrar una gran flexibilidad y dinámica. Estas características dificultan el diseño de 

moléculas que puedan anclarse con alta afinidad sin formar enlaces covalentes. 
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Conscientes de estas dificultades, hemos optado por emplear diversas estrategias para la 

búsqueda de compuestos, derivados de las campañas de cribado virtual. De esta manera, 

buscamos incrementar las posibilidades de descubrir un nuevo inhibidor no covalente de la 

enzima. 

Un primer enfoque consistió en un Cribado Virtual Basado en la Estructura (CVBE) empleando 

una estrategia de ensemble docking y guiado mediante puntos farmacofóricos.  

Para tener en cuenta la variabilidad conformacional de la enzima, realizamos el cribado de la 

biblioteca de compuestos sobre cuatro estructuras diferentes de Cruzipaína. Estas incluyeron las 

dos estructuras derivadas del análisis de PCA de las simulaciones de la forma apo de Cz, 

PC1_OPEN y PC1_MAX, así como las estructuras cristalinas de Cz unidas a un inhibidor no 

covalente (3KKU) y a uno covalente (2OZ2). 

Basándonos en los conocimientos acerca de las interacciones principales que guían el correcto 

anclaje de los ligandos al sitio activo, se introdujeron puntos farmacofóricos al algoritmo de rDock 

a modo de restricciones para guiar las soluciones del docking. 

Empleando este protocolo de “docking guiado” se cribó una biblioteca in-house de 7 millones 

de compuestos adquiribles comercialmente. Se trata de una biblioteca compilada a partir de 

catálogos comerciales que incluyen 6 proveedores fiables y relativamente económicos.   

La figura 6.2 muestra con mayor nivel de detalle el protocolo de cribado virtual y la aplicación 

de filtros pre y pos-docking para reducir progresivamente el número de compuestos que se 

seleccionan en cada etapa del proceso. 
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Figura 6.9 Esquema general del procedimiento utilizado para el cribado virtual de una quimioteca 

utilizando herramientas supervisadas (A) y no supervisadas (B). 

 

6.3.2.1 Filtros pos-docking y selección de candidatos 

Los candidatos se seleccionaron a partir del análisis de diferentes parámetros obtenidos luego 

de realizar las corridas de docking. En particular se seleccionaron aquellas moléculas que 

presentaban la mayor puntuación total (SCORE.TOTAL) de acuerdo a la función de puntuación 

del algoritmo. Seguidamente, las poses de aquellos ligandos mejor “clasificadas” fueron 

ordenadas de menor a mayor valor en términos de SCORE.INTER y SCORE.RESTR que 

describen la energía de interacción ligando-proteína y el grado de satisfacción de las 

restricciones farmacofóricas, respectivamente. Aquellos compuestos con SCORE.INTER > -20 y 

SCORE.RESTR > 0.5 fueron descartados.  

Posteriormente, empleando fingerprints (MACCS) para la representación de las moléculas, la 

lista de compuestos fue reorganizada en base a similitud estructural. Aquellos compuestos con 

una similaridad >85% de acuerdo con el coeficiente de Tanimoto fueron agrupados dentro del 

mismo grupo. De cada conjunto de moléculas se seleccionó el representante mejor clasificado 

de acuerdo con el valor de SCORE.INTER, reduciendo así el número de moléculas. Este 

agrupamiento se realizó con el software MOE (Molecular Operating Enviroment, 

https://www.chemcomp.com/). 
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En este punto del filtrado, la selección de compuestos se ha reducido a un número 

razonablemente bajo como para permitir evaluar la estabilidad de la unión empleando 

herramientas computacionales más precisas. Así, los complejos de Cz-ligando con los 

compuestos más promisorios fueron sometidos a simulaciones de Dinámica Molecular Dirigida 

(SMD del inglés, Steered Molecular Dynamics) empleando un protocolo denominado Dynamic 

Undocking o DUck (Majewski, Ruiz-Carmona, y Barril 2018). 

DUck calcula el trabajo necesario para alcanzar un estado “cuasi enlazado” (Wqb) en el que el 

ligando acaba de romper el contacto nativo más importante con el receptor. Esta propiedad de 

no equilibrio es sorprendentemente efectiva en el cribado virtual porque los ligandos verdaderos 

forman interacciones más resistentes que los señuelos (Majewski, Ruiz-Carmona, y Barril 2018). 

Aquellos compuestos con un valor de Wqb >=6 kcal/mol fueron seleccionados para pasar a la 

siguiente etapa del protocolo. De esta manera se filtraron aún más las moléculas a seleccionar, 

las cuales fueron posteriormente sometidos a simulaciones de DM libre, seleccionando los 

compuestos que preservaron el modo de unión del docking luego de 20 ns de simulación por 

triplicado (en 3 réplicas). Estas simulaciones evalúan la estabilidad global del anclaje N (donde 

N es el número de réplicas, de 1 a 3, en las cuales el ligando permanece anclado en el surco de 

unión) y la energía libre de unión (ΔG) (ver figura 6.1). 

Por último, aquellos compuestos seleccionados a partir del pos-procesamiento del docking 

fueron comparados con aquellos seleccionados por la GCN previamente entrenada (ver capítulo 

5), llegando así al número final de candidatos a ensayar en futuros estudios experimentales.  

Los ligandos obtenidos a partir del filtrado de la biblioteca in-house se presentan a continuación: 
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Como se observa, la mayoría de las moléculas seleccionadas mediante este protocolo 

contienen dos o tres anillos (hetero)aromáticos conectados por “linkers” que incluyen al menos 

una unión amida. Esta unión simil-peptídica parece ser crucial para el anclaje de los ligandos en 

la hendidura de unión estrecha situada entre los sub-bolsillos S1 y S2. Es importante destacar 

que los compuestos seleccionados carecen de grupos electrofílicos capaces de unirse 

covalentemente a la Cys25. Aunque se han reportado inhibidores no covalentes de la enzima, 

como los benzimidazoles (Bezerra Morais et al. 2023), la mayoría de los inhibidores de 

Cruzipaina descubiertos hasta la fecha, al igual que los de otras cisteín proteasas, están basados 

en cabezas de guerra electrofílicas como las vinilsulfonas, los derivados de nitrilos y las 

tiosemicarbazonas. 

 

6.4 Conclusiones 

Este capítulo de la tesis se enfocó principalmente en el cribado virtual de una librería de 7 

millones de compuestos accesibles comercialmente. 

En una primera instancia los esfuerzos se centraron en corroborar la exactitud de los algoritmos 

de docking para recuperar inhibidores conocidos sobre la base de datos AID 2158. Como se 

pudo observar, en gran medida los resultados de docking estaban sujetos a los que estructura 

de Cz que se utilizaba, demostrando que el reacomodamiento de los sub-bolsillos, así como el 
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surco de unión en general juegan un papel crucial en el correcto anclaje de ligandos y una vez 

allí el surco se cierra priorizando interacciónes que estabilizan los ligandos. A raiz de estos 

hallazgos se decidió utilizar 4 diferentes tipos de estructuras de Cz que diferian levemente en su 

estructura 3ría y que junto con los puntos farmacofóricos hacián de guia para el correcto anclaje 

de moléculas. 

Cabe destacar que la incorporación de la GCN dentro del protocolo de Cribado Virtual (CV) nos 

ha permitido mejorar el rendimiento del docking, mediante el pre-filtrado de falsos positivos y el 

guiado mediante restricciones farmacofóricas aprendidas por la GCN. A su vez, se observó que 

al aplicar un filtrado previo al docking de la biblioteca de compuestos, utilizando una Red 

Convolucional basada en Grafos (GCN), pre-entrenada únicamente con la estructura 2D de los 

ligandos, se lograba una mejora significativa en la tasa de recuperación de compuestos activos. 

Por último, las herramientas para el pos-procesado de las campañas de docking demostraron 

ser sumamente útiles, ya que permitieron continuar el filtrado de gran cantidad de compuestos, 

utilizando enfoques de relativo bajo costo computacional. 

Este último capítulo demuestra que un enfoque híbrido entre cribado virtual basado en 

estructura y ligandos, mediado por algoritmos de aprendizaje automático, es posible con el 

correcto calibrado de las herramientas computacionales utilizadas.  
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CAPÍTULO VII 

“Conclusiones generales”  
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La cruzipaina es una de las principales cisteino-proteasas del T. cruzi y ha sido señalada por 

diversos autores como una de las principales moléculas blanco de inhibidores, ya que participa 

en importantes vías metabólicas del parásito, y su inhibición es crucial para evitar la proliferación 

del parásito.  

Durante el desarrollo de esta tesis se han utilizado distintas metodologías propias de la química 

computacional, desde la mecánica clásica en las simulaciones de dinámica molecular y docking 

molecular a la mecánica cuántica, así como otras un poco más novedosas como la inteligencia 

artificial y el aprendizaje no supervisado en las distintas etapas de la búsqueda de nuevos 

inhibidores.  

El trabajo realizado se puede dividir en cuatro líneas generales: análisis estructural de la 

cruzipaína y estudio de interacciones de ligandos conocidos en el sitio catalítico, combinación 

del análisis de densidad de carga con herramientas de aprendizaje automático para investigar el 

mecanismo de inhibición de Cz, cribado virtual retrospectivo de una biblioteca de ligandos y 

parametrización del algoritmo de docking y por último, cribado prospectivo de una biblioteca de 

ligandos. Los resultados obtenidos se pueden condensar en las siguientes conclusiones 

generales: 

En este trabajo de tesis se recopiló la información estructural disponible sobre inhibidores de 

Cz para generar descriptores basados en la densidad electrónica y sus propiedades locales 

asociadas. La aplicación de la metodología QTAIM permitió detectar interacciones no 

direccionales, por ejemplo, aquellas que involucran electrones π en anillos aromáticos, entre 

otros contactos débiles e inusuales que de otro modo se perderían en un análisis meramente 

geométrico de las interacciones. A su vez, bajo esta teoría se pudo descomponer la sumatoria 

de valores de densidad de carga de interacciones (interacciones totales ligando-receptor) en 

contribuciones por átomo o grupos de átomos lo cual la hace particularmente útil para entender 

la importancia de ciertos sub-bolsillos en el anclaje de ligandos.  

Más allá de la robustez de QTAIM, como herramienta para el estudio e identificación de 

interacciones claves en el sitio catalítico, es necesario el uso de otras herramientas 

computacionales capaces de clasificar y ponderar dichas interacciones siguiendo anotaciones 
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de afinidad. A su vez, la utilización de métodos tradicionales aplicados en la química 

computacional no son suficientes debido a la gran cantidad de datos generados lo que requiere 

la utilización de herramientas basadas en el aprendizaje automático. 

Utilizando los elementos topológicos de la densidad de carga que describen las interacciones 

en los complejos Cz-ligando, se entrenó un modelo de clasificación de aprendizaje supervisado 

SVM-RFE capaz de discriminar entre las interacciones presentes en los complejos de los 

inhibidores más activos (interacciones de tipo activo) y las que ocurren en los menos activos 

(interacciones de tipo inactivo). De este modo se obtuvieron interacciones relevantes que 

estabilizan una conformación particular de Cz (llamada en esta tesis, conformación activa).  

Por último, la combinación de estrategias convencionales utilizadas en campañas de cribado 

virtual retrospectivo/prospectivo pudieron ser mejoradas mediante la implementación de un 

enfoque híbrido que contemple el uso de Redes Neuronales Gráficas (como GCN) para capturar 

relaciones complejas de los datos y realizar mejoras en las diferentes etapas del cribado virtual 

mediado por docking molecular. Mediante este protocolo optimizado de cribado virtual se logró 

priorizar una colección de 18 candidatos a inhibidores de Cz, los cuales deberán ser ensayados 

experimentalmente. 

En síntesis, la tesis presenta una estrategia integrada que aprovecha las ventajas de dos 

herramientas clave: los modelos de redes neuronales (GCN) para capturar las relaciones 

complejas de los datos y la interpretabilidad del docking molecular basado en la estructura. 

Finalmente, la combinación de enfoques computacionales complementarios, en campañas de 

cribado virtual destinadas a la búsqueda de nuevos inhibidores de la cruzipaína del Trypanosoma 

cruzi, constituye la contribución más relevante de este trabajo de tesis doctoral.  

 


