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Resumen

La enfermedad de Chagas, causada por el protozoo parasito T. cruzi, es la enfermedad tropical
transmisible de mayor prevalencia en América Latina. Fue catalogada por la Organizacion
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 mas de 100 afos y que
afecta a millones de personas en todo el mundo, al dia 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, asi como de las condiciones fisioldgicas y susceptibilidad de la cepa de T. cruzi.

A su vez, el disefio de farmacos demanda de un gran esfuerzo, tanto econémico 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 paises subdesarrollados, lo que significa una
contraposicién contra la inversion hacia el desarrollo de nuevas alternativas farmacolégicas. Es
por ello que los esfuerzos para la busqueda de nuevos candidatos a farmacos, al menos en las
primeras etapas, recaen principalmente en entidades financiadas por el estado, tales como
Universidades y Centros de Investigacion.

Uno de los pasos esenciales en la busqueda o disefio de farmacos contra T. cruzi es la
identificacion de moléculas diana que estén involucradas en rutas metabdlicas importantes en el
parasito y que al inhibirlas provoquen una disminucion en los niveles de parasitemia. En linea
con lo anterior, la cruzipaina (Cz), también conocida como cruzaina, es la cisteino proteasa
principal de T. cruzi, encargada de la invasion 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 proliferacion y la metaciclogénesis de amastigotes y promastigotes
in-vitro.

Por otro lado, el desarrollo de farmacos inicia con la identificacion de compuestos que se unen

a un blanco terapéutico o que muestran actividad biolégica en ensayos de tamizaje.
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Considerando que el numero de moléculas organicas que son sintéticamente factibles esta por
encima de 10%° moléculas (espacio quimico), resulta imposible su andlisis sin el uso de técnicas
computacionales.

La quimica computacional es una rama de la quimica que permite simular numéricamente
estructuras, reacciones quimicas, interacciones moleculares entre otros, facilitando asi el estudio
de los fendmenos fisico-quimicos, y la resolucién de problemas que serian mas dificiles y
costosos de abordar desde el punto de vista experimental. En el disefio de farmacos se utiliza el
modelado computacional para predecir como nuevos candidatos a farmacos aumentaran o
disminuiran su afinidad al blanco molecular y de ese modo filtrar librerias de compuestos.

Existen diversos filtros que se utilizan para llevar a cabo el cribado virtual los cuales pueden
variar segun la complejidad de la base de datos y la informacién 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 busqueda 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 soélo para facilitar la busqueda de nuevos candidatos capaces de
inhibir a Cz, sino también para desarrollar metodologias alternativas para el estudio de
interacciones en el sitio catalitico enzimas y puesta a punto de las herramientas
quimioinformaticas utilizadas.

La tesis se organiz6 en 7 capitulos. El primero contiene una introduccion, el segundo contiene
una descripcién de la metodologia al cual le siguen luego cuatro capitulos de presentacion y
discusion de los resultados. Finalmente el ultimo capitulo contiene las principales conclusiones
generales.

En la primera parte de resultados, mediante la compilacion 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 dinamica las interacciones intermoleculares que tienen

lugar en el sitio catalitico de la enzima, mediante la utilizacién de simulaciones de Dinamicas
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Moleculares (DM). En esta primera etapa, se trata de entender los patrones de interaccién
frecuentes para la mayoria de los inhibidores compilados. Se utilizan herramientas de analisis
computacional menos costosas como las “Huellas dactilares de interaccion” (SIFt) y herramientas
de analisis mecanocuanticas como la Teoria Cuantica de Atomos en Moléculas (QTAIM) que
permiten detectar otras interacciones, que se escaparian en un simple analisis geométrico y de
distancia.

En la segunda parte, utilizando de QTAIM los elementos topoldgicos de la densidad de carga
que describen las interacciones en los complejos Cz-ligando, se entrena un modelo de
clasificacion de aprendizaje supervisado SVM-RFE capaz de discriminar entre las interacciones
presentes en los complejos de los inhibidores mas activos (interacciones de tipo activo) y las que
ocurren en los menos activos (interacciones de tipo inactivo). Se obtienen interacciones
relevantes que estabilizan una conformacion particular de Cz.

Las interacciones antes mencionadas se conectan a algoritmos de docking para mejorar la
funcion de puntuacion y guiar las predicciones de dicho estudio.

En linea con lo anterior, luego se realiza un docking retrospectivo utilizando una biblioteca de
ligandos conocidos. Se utilizan algoritmos de docking molecular, normalmente utilizados en
campanas de busqueda de farmacos, asi como también Redes Neuronales Graficas. 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 ultima instancia se realiza un cribado prospectivo de una biblioteca compilada in-house de
7 millones de compuestos, donde se aplican de filiros pre y pos-docking para reducir
progresivamente el numero de compuestos que se seleccionan en cada etapa del proceso,
obteniéndose 18 candidatos a ser adquiridos comercialmente para futuros ensayos

experimentales.



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. cruziisolates. 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 10°° 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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DNDi Drug for Neglected Disease initiative (Iniciativa Medicamentos para Enfermedades
Olvidadas o desatendidas)

DM Dinamica Molecular

FDA Food and Drug Administration (Administracion de Alimentos y Medicamentos de los
Estados Unidos)

IAS Interatomic Surface (Superficie Interatomica)

ICP Inhibidor de cisteina proteasas
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MMPBSA Molecular Mechanics Poisson-Boltzmann Surface Area
OMS Organizacion Mundial de la Salud

PDB Protein data bank (Banco de datos de proteinas)

QSAR Quantitative Structure-Activity Relationship (Relacién cuantitativa estructura-
actividad)
QTAIM Quantum Theory of Atoms in Molecules (Teoria Cuéantica de Atomos en
Moléculas)

RVE Recursive feature elimination (Algoritmo, Eliminacion Recursiva de Caracteristicas)
RMSD Root-mean-square deviation (Desviacion cuadratica media)

RMSF Root-mean-square fluctuation (Fluctuacion cuadratica media)

SMD Steered Molecular Dynamics (Dinamica Molecular Dirigida)

SVM Support Vector Machines (Maquinas Vectoriales de Soporte)

SH Sulfato de heparano

T. cruzi Trypanosoma cruzi
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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
hematdfago de la subfamilia Triatominae conocido como vinchuca, chinche o barbeiro, es una
de las mayores problematicas sanitarias de América Latina. De acuerdo a estimaciones de la
Organizacién Mundial de la Salud (OMS), 7 millones de personas padecen la enfermedad de
manera cronica, de las cuales alrededor de 7000 mueren cada afio (World Health Organization
2020). Por ser una enfermedad de las denominadas olvidadas o desatendidas, ya que afectan a
las regiones mas 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
estadios cronicos de la enfermedad (de Souza, de Oliveira, y Andricopulo 2017). Por tales
motivos, la busqueda de nuevos candidatos a farmacos asi como también el desarrollo de nuevas

terapias antichagasicas es de suma necesidad para nuestra poblacién.

1.1.1 Descubrimiento e historia

El descubrimiento de Carlos Chagas de la trypanosomiasis americana (1909) fue uno de los
hallazgos mas exitosos de la historia de la medicina tropical (Coura and Borges-Pereira 2010).

La historia natural de la enfermedad de Chagas comienza millones de afos atras como una
enfermedad enzodtica entre animales salvajes y asi lo sigue siendo en determinadas regiones
como por ejemplo, el Amazonas.

Cuando la humanidad se aventur6 en areas naturales donde la infeccion era relevante, ésta se
empezé a transmitir de manera accidental hacia los humanos, constituyendo asi la
antropozoonosis actual. A causa de la deforestacion excesiva, el establecimiento de mas areas
de cultivo y ganaderia en exceso desde hace mas de 300 afios en América latina, aquellos
triatominos que fueron dejados sin sus fuentes de alimento, debido a la remocion de los animales

salvajes, empezaron a colonizar areas lindantes a asentamientos humanos. De este modo, los



insectos se adaptaron a su nuevo nicho, incluyendo la alimentacion de sangre humana y de
animales domésticos.

Los triatominos, sus reservorios y vectores existieron en la naturaleza por millones de afios.
Los trypanosomas primitivos eran parasitos monogenéticos de insectos que no se alimentaban
de sangre. Cuando los insectos adquieren el comportamiento hematéfago, los trypanosomatidos
evolucionaron bajo cambios morfolégicos y funcionales, desarrollando un flagelo y una
membrana ondulante para la circulacion en el torrente sanguineo de vertebrados (Levine 1973).

Los triatominos se conocen desde el siglo XVI (Lent & Wygodzinsky 1979) pero sus
adaptaciones a entornos peridomésticos es mas reciente. A pesar de que la infeccion hacia
humanos es conocida gracias a estudios realizados en momias de entre 4000-9000 afios de
edad (Guhl et al. 1999; Aufderheide et al. 2004), la enfermedad de Chagas comienza a hacerse
endémica a partir de la incidencia antropica de los espacios naturales desde hace mas de 3

siglos (Coura 2007; Coura y Dias 2009).

1.1.2 Transmision

La enfermedad de Chagas, una infeccion que inicialmente afectaba a animales salvajes
(enzootica), se transformd en una antropozoonosis cuando a través de la accion predatoria de
los seres humanos ocupando nuevos espacios fisicos, se invadid ecotopos salvajes removiendo
los flora y fauna salvaje que alli vivian (Coura and Borges-Pereira 2010).

Los triatominos (vectores de la enfermedad de Chagas) pudieron adaptarse facilmente a los
nuevos entornos alli construidos, constituyendo un nuevo habitat, donde le fue facil proveerse de
alimento a través la sangre humana, estableciendo ciclos intercomunicados que alternan los
entornos salvajes con los domiciliarios.

En particular, la forma mas comun de transmision de la enfermedad a los seres humanos en
zonas endémicas se da a través de las heces de los vectores triatominos reduvidos infectados
conocidos como chinche (en El Salvador), vinchuca (Ecuador, Bolivia, Chile y Argentina), chipo
(Venezuela), pito (Colombia), chirimacha (Peru) y barbeiro (Brasil). Son insectos hematéfagos
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 parasito se
introduzca en la sangre, replicandose principalmente en tejidos musculares y nerviosos. Esta
transmisién es conocida como fransmision vectorial y comprende basicamente 3 ciclos:
doméstico, peridoméstico y selvatico (WHO 2012).

En relacion con el ciclo doméstico, la estructura de las casas rurales o periurbanas en zonas
endémicas las hace especialmente vulnerables a la infeccién por via vectorial, debido a que los
insectos de habitos 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 asociacion entre los habitantes y los animales domésticos establece una fuente
de sangre abundante y de facil acceso, por lo que el interior de las viviendas conforma un habitat
muy favorable para los insectos (WHO 2012; Bellera 2014; Cerny 2016).

El ciclo peridoméstico conecta a los ciclos selvaticos y domésticos e involucra especies como
marsupiales, roedores y otro mamiferos que ocasionalmente entran y salen de las viviendas y
triatominos selvaticos diferentes de Triatoma infestans (Coura and Dias 2009; WHO 2012;
Bellera 2014).

Por ultimo, el ciclo selvatico involucra a diferentes triatominos selvaticos que infectan a
numerosas especies de mamiferos salvajes terrestres o arbéreos. (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 analisis para la
deteccién temprana de Chagas. La transmision de madres chagasicas a su hijo durante el
embarazo o el parto ocurre con una incidencia del 0,5% en areas no endémicas y del 9% en
areas endémicas. Sin embargo, los recién nacidos con diagnosis positiva para la enfermedad,
que fueran tratados durante el primer afio de vida alcanzan casi un 90% de posibilidades de ser
desparasitados mediante tratamiento con benznidazol; ademas de no presentar efectos
secundarios adversos en la mayoria de los casos (Altcheh et al. 2011).

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

transmitido a humanos mediante transfusiones sanguineas o trasplantes de érganos de donantes
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infectados, clinicamente sanos (asintomaticos) 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 parasito

Trypanosoma cruzi, el agente causal de la enfermedad de Chagas, es un protozoo de la clase
Kinetoplastea perteneciente a la familia Trypanosomatidae, el cual posee un cuerpo alargado
provisto de un flagelo y una membrana ondulante, estructuras que le permiten su movilizacién
dentro del torrente sanguineo. Ademas, 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 parasito. (Cerny 2016)

T. cruzi es un parasito con un ciclo de vida cerrado que involucra vertebrados e invertebrados
y que asume tres distintas morfologias y caracteristicas bioquimicas durante su ciclo de vida
(Bern 2015; Oliveira et al. 2020).

Los dos estadios morfoldgicos replicativos, epimastigote y amastigote. El primero esta presente
en el intestino medio del insecto y el segundo, en el citoplasma de una célula de mamifero.

Por otra parte, los tripomastigotes, una forma no replicativa que puede invadir activamente las
células de mamiferos, esta presente en el torrente sanguineo o en el intestino posterior del
insecto (tripomastigotes metaciclicos) (Brener 1973).

Las caracteristicas de cada una de las fases morfoldgicas se describen a continuacion:

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

mamiferas.

e Epimastigote: alargado y con el cinetoplasto localizado con anterioridad al nucleo, es la forma
reproductiva en el tracto digestivo de los invertebrados y en medios de cultivo.

e Tripomastigote: también alargado, pero con el cinetoplasto localizado posteriormente al
nucleo. Se encuentra en la sangre de los mamiferos (en donde es el estadio infectante), asi’
como también en las heces de los insectos. Esta forma no se divide.

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

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

El parasito realiza su ciclo entre el vector y el huésped (Figura 1.1):



|Los epimastigotes se diferencian a

tripomastigotes metaciclicos

Los tripomastigotes se
diferencian a epimastigotes, los
cuales se replican por fision
Ibinaria en el intestino del insecto

Los tripc g icli \U
excretados con las heces del insecto

entran en la heridas de la mordedura
0 en las membranas mucosas, como
la conjuntivo

El vector ingiere sangre e
incorpora tripomastigotes Etapa en el vector triatomino

Los amastigotes intracelulares se
diferencian a tripomastigotes y al
romper las membranas celulares
pasan al torrente sanguineo

Chagoma de inoculacion

Los tripomastigones pueden /

infectar otras células y empezar su .

ciclo de replicacion nuevamente J

Caracteristicas clinicas en
pacientes crénicos
‘ [ ;
o
Megacolon  Cargiomiopatia \ > \
P g — g | \ \ \\ \
'@ﬂyé‘}
ég Los amastigotes intracelulares se Los tripomastigotes
— multiplican por fisién binaria en el metaciclicos penetran las
interior de las células células cercanas al lugar de la
ACY herida y dentro de las mismas
Megaesofago se diferencian a amastigotes

Figura 1.1 Ciclo de vida del Tripanosoma cruzi, donde se diferencian los diferentes estadios morfoldgicos
del parasito dentro de sus posibles hospedadores (adaptado de Pérez-Molina y Molina 2018 y Oliveira

et al. 2020).



En el humano el ciclo de vida de T. cruzi se inicia cuando un insecto hematéfago infectado pica
a un individuo y defeca cerca de la herida (etapa inferior en Figura.1.1), los tripomastigotes
metaciclicos 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 inoculacion.

En el citoplasma de las células nucleadas, los tripomastigotes se diferencian a amastigotes, los
cuales entran en una segunda etapa reproductiva que duplica su niumero en aproximadamente
12 h por un periodo de 4 o0 5 dias. Después de la reproduccion, una gran cantidad de amastigotes
se encuentran dentro de la célula infectada, formandose pseudoquistes. Luego de un numero
determinado de duplicaciones, se convierte de nuevo en tripomastigote, las células se lisan y se
liberan al torrente sanguineo. 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 triatdbmino 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 metaciclicos 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 clinicos de la enfermedad

Las manifestaciones clinicas de la enfermedad pueden clasificarse en dos etapas. La etapa
aguda de corta duracién y la etapa cronica, mas prolongada en el tiempo y de desarrollo
asintomatico de la enfermedad (Cerny 2016).

La etapa aguda, puede ocurrir en cualquier momento de la vida del ser humano y si bien es
asintomatica en la mayoria de los casos (Pérez-Molina and Molina 2018), se caracteriza por

presentar una parasitemia circulante alta, debido a que los parasitos invaden y se multiplican en
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diferentes células del hospedador, como macrofagos, musculo liso y estriado y neuronas.
Algunos pacientes presentan fiebre, inflamacion del sitio de inoculacion, edema palpebral
unilateral (signo de Romafia, cuando la via conjuntiva es la via de entrada del parasito, ver Figura
1.1), adenopatia y hepatoesplenomegalia. La fase aguda dura aproximadamente de 4 a 8
semanas y la parasitemia decrece sustancialmente desde los 90 dias 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 espontanea después de un tiempo y los
pacientes pasan a estar infectados de manera crénica si no son tratados. En lo que respecta a
la segunda fase de la enfermedad, aproximadamente el 30-40% de los pacientes infectados
cronicamente pueden desarrollar patologias relacionadas con afecciones organicas
(mayormente miocardiopatia 0 mega-visceras [megaesoéfago, megacolon] ver Figura 1.1). Sin un
tratamiento adecuado, por lo general la enfermedad de Chagas es mortal en los estadios crénicos

debido a la miocardiopatia que ocasiona (Cerny 2016).

1.1.5 Epidemiologia

La enfermedad de Chagas es la enfermedad tropical transmisible de mayor prevalencia en
América Latina. Fue catalogada por la Organizacién 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 suefo. 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 compafiias farmacéuticas en cuanto a la investigacion 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
Latinoameérica 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 atencion médica adecuada. A su vez, la enfermedad de Chagas
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coexiste con otras enfermedades que son mas sintomaticas, razon por la cual frecuentemente
pasa desapercibida (Cerny 2016).

Por otro lado, a finales del siglo XX, la enfermedad de Chagas tuvo una expansion a nivel
mundial, producto de las grandes oleadas migratorias. En particular, se produjo la migracion de
individuos infectados hacia areas no endémicas, como es el caso de Estados Unidos, Europa,
Australia y Japén, provocando alli aumentos significativos en el numero de casos. La
globalizacion de la enfermedad ha obligado a paises no endémicos a implementar medidas de
prevencion como asi también discutir nuevas estrategias para su control (Bellera 2014).

Cabe destacar que a causa del gran numero de animales silvestres que sirven de reservorio
del parasito, la enfermedad no puede erradicarse. Es por esto que los objetivos de control
consisten en bajar la tasa de transmision comunitaria y lograr que la poblacién portadora del
parasito tenga acceso temprano a los centros de salud.

En relacién con el numero 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 econdmico ha sido estimado en unos 7 mil millones de dolares anuales
(WHO 2012; 2020).

Por ultimo, en Argentina, las poblaciones mas afectadas por la enfermedad corresponden a
aquellas que habitan la region del Gran Chaco (Gaspe et al. 2018). Esto se debe principalmente
a los altos niveles de infestacion domiciliaria de Triatoma infestans, a pesar de las multiples
campafas de control basadas en insecticidas realizadas durante casi 70 afios (Gurtler et al.
2007).

Si bien en los ultimos 25 afios ha habido una disminucion en el numero de infectados (Cerny
2016), las ultimas cifras sobre la enfermedad de Chagas en Argentina sugieren que unas
2.300.000 personas estan expuestas al parasito, 1.500.000 estan infectadas (3,7% de la
poblacién) y mas de 370.000 sufren de problemas cardiacos relacionados con la enfermedad
(Klein et al. 2017). Segun la Organizacion Panamericana de la Salud (OPS), en los ultimos 15
anos, el perfil epidemioldgico ha cambiado, con la transmision 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 diagndstico
temprano y el tratamiento adecuado de las infecciones agudas y crénicas, a través de la creacion
y distribucion de guias de atencion 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 atencién primaria segun la demanda. El sistema de salud argentino ofrece
cobertura gratuita y universal, complementada con seguros sociales y privados. Sin embargo, la
prescripcion de tratamientos ha sido historicamente baja, especialmente en el primer nivel de

atencion (Cardozo 2016).

1.1.7 Tratamiento

A pesar de ser una enfermedad de alta prevalencia, identificada hace mas de 100 afios 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, asi como de las condiciones fisiolégicas y susceptibilidad de la
cepa de T. cruzi (Pérez-Morales et al. 2012). Desde hace mas 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 acciéon de ambas drogas no es del todo claro
(Carneiro et al. 2017; Thakare et al 2021; Garcia-Huertas et al. 2021), se sabe que NFX actua
por la via de la reduccién del grupo nitro a radicales anionicos inestables, lo cual produce una
reaccién que genera la produccion de metabolitos de oxigeno reducido altamente téxicos; T.
cruzi es deficiente en mecanismos de detoxificacion para metabolitos de oxigeno
(particularmente peroxido de hidrégeno) siendo por tanto muy sensible al estrés oxidativo a
comparacion de las células de algun hospedador vertebrado (Urbina y Docampo 2003; Maya et
al. 2004; 2007). Por otro lado, BZ estaria involucrado en la modificacion covalente de

macromoléculas, tales como ADN, proteinas y lipidos, mediante intermediarios de nitroreduccion.
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A su vez, se sabe que BZ afecta el metabolismo de tripanotiona e inhibe la NADH-fumarato
reductasa en el parasito (Turrens et al. 1996; Murta et al. 1999; Urbina y Docampo 2003; Maya

et al. 2004; 2007; Montalto De Mecca et al. 2008).
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Figura 1.2. Estructura de los farmacos disponibles para el tratamiento de la enfermedad de Chagas.
Ambos son nitroheterociclos, que dafan las estructuras celulares del parasito mediante su reduccion

intracelular y la consecuente produccion de especies reactivas del oxigeno (Carneiro et al. 2017).

El tratamiento con estos farmacos requiere protocolos de extensa duracion, altos costos y no
siempre pueden realizarse en su totalidad debido a los serios efectos secundarios que obligan a
la interrupcién de su administracion (Aldasoro et al. 2018).

En cuanto a los efectos adversos, aquellos pacientes tratados con estos farmacos presentan,
con frecuencia, problemas dermatoldogicos como urticaria o dermatitis, anorexia, nauseas,
insomnio, linfoadenopatias y neuropatias (Jackson et al. 2010; Pinazo et al. 2010; Aldasoro et
al. 2018).

A pesar de que el desarrollo de nuevos farmacos ha crecido en los ultimos afos y a mas de
100 afos del descubrimiento de esta enfermedad, seguimos sin un tratamiento efectivo contra la
infeccion 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 farmacos 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 disefio de

farmacos antichagasicos

El disefio de farmacos demanda de un gran esfuerzo, tanto econémico 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 paises
subdesarrollados, lo que significa una contraposicion contra la inversion hacia el desarrollo de

nuevas alternativas farmacoldgicas.

Proceso de Descubrimiento y Desarrollo de drogas

Refinamiento de candidatos a farmacos
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Gasto aproximado USD 800-1000 Millones

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

Sin embargo, hace unos 20 afos aproximadamente los esfuerzos por encontrar nuevos
candidatos que cumplan con requerimientos para la produccion de drogas antichagasicas viene
creciendo de manera significativa. Esto se debe principalmente a i) la aparicion de nuevos
investigadores interesados en la enfermedad, ii) desarrollos tecnolégicos que permitieron probar
nuevas estrategias para la investigacion y el desarrollo de farmacos capaces de combatir la

Enfermedad de Chagas (EC) y por ultimo iii) la evolucion en la eficacia de nuevas entidades
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quimicas 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 optimizacion de compuestos lideres de la Iniciativa
“‘Medicamentos para Enfermedades Desatendidas” (DNDi siglas en inglés para Drug for
Neglected Disease Initiative) para la EC, que reune esfuerzos de un conjunto de instituciones
publico privadas, y por ultimo, la formacién del Consorcio para el descubrimiento de drogas
antichagasicas 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; Cristovao-Silva et al. 2019).

De acuerdo con la DNDJ, el tratamiento actual para la EC presenta problemas, como periodos
largos de tratamiento (30-60 dias), toxicidad dependiente de la dosis, baja tasa de adherencia y
falta de una formulacion pediatrica (Drugs for Neglected Diseases Initiative 2019). Es por ello
que DNDi delineé los criterios que se consideran aceptables e ideales para los posibles farmacos
para la enfermedad de Chagas de la siguiente manera: para ser activo contra todas las cepas de
T. cruzi, la eficacia clinica debe ser superior al benznidazol en todas las fases de la enfermedad,
no debe tener contraindicaciones o interacciones farmacoldgicas, y tiene que ser administrado
por via oral (Zingales et al. 2014; Carneiro et al. 2017). La Tabla 1 resume el panorama actual
del desarrollo de farmacos contra la EC.

Las actividades de investigacion destacan la participacion de los socios publicos y privados en
la seleccién de bibliotecas quimicas, optimizacién compuestos lideres de nuevas series para el
tratamiento de la enfermedad de Chagas.

Entre las actividades de transicién, el enfoque se centra en la realizacion de estudios
preclinicos, estudios de fase | y Il con nuevos compuestos, donde se verifican propiedades
farmacocinéticas y toxicologicas de la droga.

Por ultimo, en cuanto a las actividades de desarrollo, constan de ensayos clinicos controlados
y testeados mediante la utilizacion de placebos a fin de corroborar posibles efectos beneficiosos
del farmaco contra la enfermedad de Chagas (Torrico et al. 2023). En Argentina la compania

Elea Laboratories se encarga de la fabricacion de una versién genérica de BZ bajo el nombre
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comercial de Abarax. A su vez, se estan implementando formulaciones pediatricas de BZ y NFX

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

Investigacion >> Transicion >> Desarrollo
Ensayos Estudios clinicos
Farmaco Optimizacién in in vivo Estudios Fase | Fase Il Fase Implementacion
vitro preclinicos ]
BZ N N N N N N N N
NFX N N N N N N N N
POSA N N N N N N - -
RAVU N N N N N N - -
ITRA N N N N N N - -
KETO N N N N N x - -
VORI ¢ N N N N - - -
ALBA N N N N N - - -
DO8701 J J J J - - - -
TAK-187 J J J J - - - -
K-777 J J J J X - - -
FENARI J J J J Planeado - - -
FEXINI N N N N N N - -
MILTEFO J J J J J - - -
EDELFO J J - - - - - -
ILMOFO J J - - - - - -
NANO V N N N - - - -
Bz
SELENIU J J J J J J en -
M proceso
ALOPU J J J J J X - -
AMIO J J J J J en - -
proceso
SCYX- J J J J en - - -
7158 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 clinicos de fase Il que
evaluaron la actividad antiparasitaria de los inhibidores de la biosintesis de ergosterol
posaconazol y ravuconazol (E1224, profarmaco) en pacientes cronicos (Molina et al. 2014), pero
con resultados desfavorables. A su vez, un fungicida no toxico fenarimol y un inhibidor de la

cisteina proteasa (cruzipaina), el fexinidazol, entre otros, se encuentran en estudios preclinicos

5

(ver figura 1.3).
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Figura 1.4 Estructura quimica de algunos candidatos sometidos a estudios clinicos avanzados.

Fexinidazol es un 5-nitroimidazol con potente actividad tripanocida que ha sido redescubierto a
través de una extensa mineria de compuestos. Puede inducir altos niveles de cura parasitologica

en ratones infectados con cepas de T. cruzi susceptibles a BZ, parcialmente resistentes y
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resistentes en estadios experimentales agudos y cronicos de la EC. Esto significa una mejora
importante en comparacion con el tratamiento estandar 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 cisteina-
proteasas y en particular de la cruzipaina (Cz). La cruzipaina, también conocida como cruzaina,
es la cisteina proteasa principal de T. cruzi, encargada de la invasion 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 proliferacion 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 infeccion con T. cruzi (Engel et al. 1998).

Por las razones que se detallan con anterioridad se selecciond 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 caracteristicas estructurales y funcionales mas relevantes de la cisteina proteasa de T. cruzi,

Cz y de los inhibidores descubiertos hasta la fecha.

1.2 Cruzipaina, la principal cisteina proteasa del T. cruzi

1.2.1 Aspectos generales de Cz

Uno de los pasos esenciales en la busqueda o disefio de farmacos contra T. cruzi es la
identificacion de moléculas diana que estén involucradas en rutas metabdlicas importantes en el
parasito y que al inhibirlas provoquen una disminucién en los niveles de parasitemia.

La cruzipaina (también conocida como cruzaina en su forma recombinante o GP57/51) es la
cisteina 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 glicoproteina perteneciente a la superfamilia de la papaina (Berti y Storer
1995), compartiendo altos indices de similaridad con la rodesaina, una de las cisteina proteasas
encontradas en Trypanosoma brucei (J. J. Cazzulo et al. 1990; A. E. Eakin et al. 1990). La enzima

esta codificada por multiples genes (130 en la cepa Tul 2) (A. E. Eakin et al. 1992), organizados
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en tandem en diferentes cromosomas, separados por espacios intergénicos de algo mas de 400
pares de bases (O. Campetella et al. 1992), y es expresada en todos los estadios del ciclo de
vida del parasito (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 ultracentrifugacion de
epimastigotes, se vio que Cz se localizaba en los lisosomas (E. Bontempi et al. 1989). Este
hallazgo fue confirmado mas tarde por microscopia de inmunoelectrénica, que también demostré
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, o que sugiere un
mecanismo para la secrecion 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 Unica cadena polipeptidica que posee un
dominio catalitico de 215 aminoacidos y un dominio C-terminal de 130 aminoacidos que se
elimina de forma autocatalitica haciendo madurar a la enzima (U. Hellman et al. 1991). Este
ultimo dominio es caracteristico de las cisteina proteasas de Tipo | de los trypanosomatidos y
otras proteasas de parasitos (A. E. Eakin et al. 1992).

Dominio
Proteasa C-terminal Dominio catalitico

Figura 1.5 Representacion esquematica de dominios C-terminal y catalitico en algunas cisteina

proteasas (Adaptado de Verma et al. 2016).
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Con respecto al dominio catalitico remanente, el mismo es altamente homdlogo a las catepsinas
S y L de mamifero y, en menor grado, a la papaina. 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 disposicion de
hojas beta antiparalelas. Por otro lado, la triada catalitica, altamente conservada en la
superfamilia de la papaina (Berti et al. 1995), se forma por los residuos de Cys25, His162 y
Asn182. Por ultimo, el sitio activo presenta diferentes subsitios o sub-bolsillos (S1-S4 y S1°-S3")
de union 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 catalitica y b) sub-bolsillos con inhibidor unido covalentemente.

1.2.2 Mecanismo de accion de Cz

Actualmente existen dudas en relacion al rol que cumplen los diferentes residuos de la triada
catalitica en la formacion del complejo enzima-sustrato (Zhai et al. 2018; Luchi et al. 2019). Por
otro lado, se establece que los residuos desencadenantes de la catalisis Unicamente son
cisteina-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 protonacion inicial de esta

diada catalitica ha sido objeto de considerable debate (Storer et al. 1994; Paasche et al. 2014).
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Tomando como estado inicial ambos residuos en su forma neutra, el grupo imidazol de la

histidina polariza el tiol de la cisteina permitiendo la desprotonacion aun en condiciones neutras

o débilmente acidas. El par idnico S-imidazolio que se produce es altamente nucleofilico. Luego

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

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

tetraédrico el cual es estabilizado por el hueco del oxianion (Figura 1.7b). A continuacion el

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

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

ultimo el intermediario colapsa y el acido es liberado regenerando la enzima (Figura 1.7d) (Leung

et al. 2000; Bellera 2014).
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Figura 1.7 Mecanismo de accion propuesto para la Cz (tomado de Bellera 2014).

1.2.3 Invasién celular mediada por Cz

- ---H-N"

\ Cyszs

/ G|n19

Varios estudios indican la importancia de Cz para la invasion de la célula huésped, basandose

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 enddégenos, como la chagasina (Santos 2005) o iii) en los fenotipos
expresados por parasitos genéticamente modificados, que expresan diferentes niveles de la
enzima (Duschak et al. 2001; Aparicio et al. 2004).

Se han caracterizado dos vias para la invasion celular mediada por Cz, que difieren en su
dependencia de las proteinas cininas.

En la primera via propuesta, Cz genera bradiquinina a través de la escision del quininégeno.
Los ensayos con células que expresan altos niveles de receptores de bradiquinina 2 (B2R)
mostraron que T. cruzi podia inducir aumentos transitorios de Ca*". Las vias mediadas por
bradiquinina, a través de B4R y B2R, estan relacionadas con el desarrollo de una respuesta
edematogénica, contribuyendo a la patologia de la enfermedad de Chagas (Todorov et al. 2003).
La respuesta inflamatoria generada conduce a la fuga de plasma y la acumulaciéon de
quininégenos, lo que facilita la invasion celular y la proliferacion de T. cruzi (Andrade et al. 2012).
Ademas, la liberacion de quinina por cruzaina esta modulada por heparan sulfato (HS). En
presencia de HS, K¢t aumenta y Ky, disminuye, mejorando la actividad enzimatica (Figura 1.8)
(Paula et al. 2001).

En segundo lugar, se ha descrito una via de invasion independiente de quininas, que no se ve
afectada por los antagonistas de B2R o B1R. En esta via solo se propone que el poder infeccioso
de T. cruzi esta directamente relacionado con los niveles de expresion de Cz. Por otro lado,
experimentos adicionales indicaron que la enzima procesa un sustrato liberado por
tripomastigotes, formando la sustancia realmente responsable de la invasién. De manera similar
a los mecanismos descritos anteriormente, esto también implicaba la movilizacion de Ca*

(Aparicio et al. 2004).
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Figura 1.8 Cz promueve la invasion celular a través de una via mediada por quininas. La enzima genera
bradiquinina a partir del quininégeno. Esto puede ser inhibido por E-64 y K777 (3:.':'.3) y potenciada por
heparan sulfato (A). La bradiquinina actua sobre los receptores de bradiquinina tipo 1y 2 (B1R y B2R), lo
que conduce a la liberacion de Ca?* y aumenta la permeabilidad vascular, el edema y la extravasion de
plasma. El captopril, un inhibidor de la enzima convertidora de angiotensina (ACE, siglas en inglés para
angiotensin-converting enzyme), reduce la degradacion de la bradiquinina y potencia la invasion de T. cruzi

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

1.2.4 Inhibidores de Cz

En las ultimas décadas se identificaron diferentes familias de compuestos quimicos capaces
de inhibir a la Cz. Estas familias de compuestos incluian pequefias moléculas peptidicas y no
peptidicas que interactian con la enzima de manera reversible o irreversible (Du et al. 2002;
Choe et al. 2005) (ver tabla 1.2).

Entre los inhibidores peptidicos, generalmente se encuentran dipéptidos o tripéptidos que
poseen un grupo funcional electrofilico “cabeza de guerra” o warhead que posibilita la unién

covalente a la cisteina del sitio activo mediante un ataque nucleofilico (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 identificacion de inhibidores no peptidicos, 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
peptidicos (Gotz et al. 2004; Chen et al. 2008) y no peptidicos (Bryant et al. 2009). Entre los
ejemplos mas notables, el inhibidor K-777, que se caracteriz6 originalmente por el Centro Sandler
para la Investigacion de Enfermedades Parasitarias Tropicales en la Universidad de California,
San Francisco, fue el inhibidor de cisteina proteasa mas 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 infeccién
cronica (Urbina y Docampo 2003). K-777 es un inhibidor que promueve la acumulacion de la
enzima no procesada en el aparato de Golgi, lo que conduce a la inviabilidad del parasito (Engel
et al. 1998).

En un modelo agudo de infeccion en perros, K-777 se vio que no promueve la cura
parasitologica pero reduce significativamente el dano cardiaco inducido por el parasito (Barr et
al. 2005). Desafortunadamente, el desarrollo de este compuesto se interrumpid en estudios
preclinicos debido a problemas de tolerabilidad a dosis bajas en primates y perros (DNDi 2014)
y hasta el momento no se cuenta con nuevos farmacos 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 afos: se resumen los tipos

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

al. 2015).
Rango de
N° moléculas actividad IC50 Tipos de moléculas
(uM)
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
Benzimidazol y/o
23 0,21-77,5 tiosemicarbazonas

1.3 Objetivos generales

El objetivo general de este plan de trabajo es la busqueda de nuevos inhibidores reversibles de
la Cruzipaina (Cz).

1.4 Objetivos particulares

- Recopilar la informacion (estructural y de inhibicién) disponibles sobre inhibidores de Cz para
generar descriptores basados en la densidad electrénica y sus propiedades locales asociadas.
- Utilizar herramientas de aprendizaje no supervisado para extraer relaciones entre elementos

topoldgicos de la densidad de carga y los valores de inhibicion de ligandos conocidos.
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- Entrenar una Red Neuronal Grafica capaz de establecer relaciones no lineales entre los datos
estructurales y biologicos utilizando una biblioteca de ligandos conocidos.

- Realizar un cribado virtual retrospectivo mediado por puntos farmacoféricos, 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 farmacos asistido por computadoras (DFAC)

El proceso que involucra el descubrimiento o disefio de farmacos de novo es un proceso
costoso y complejo. Este proceso tiene su origen en remedios herbales que datan de milenios; y
solo 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 histéricamente 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 mas destacada y ubicua en el descubrimiento de farmacos desde la década de 1980
(Kaul 1998). La unién entre la investigacion computacional y la farmacéutica se suele designar
como Disefio de Farmacos 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
farmacos al tiempo que se reducen los costos (Taft et al. 2008). En particular, el objetivo de la
fase mas temprana en el descubrimiento racional es la identificacion de compuestos mediante

diversas técnicas de cribado virtual.

2.1.1 Cribado virtual

El desarrollo de farmacos se inicia con la identificaciéon de compuestos que se unen a un blanco
terapéutico o que muestran actividad bioldgica en ensayos de tamizaje. Aquellas moléculas que
muestran actividad bioldgica son llamadas hits (Song, Lim, and Tong 2009).

Considerando que el nimero de moléculas organicas que son sintéticamente factibles esta por
encima de 10°° moléculas (espacio quimico), es evidente que su andlisis seria 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 evaluaciéon experimental (Scior et al. 2012; Saldivar-

Gonzalez et al. 2017). De esta manera, el cribado virtual reduce significativamente el numero de
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ensayos bioldgicos que se harian si no hubiera una seleccién 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 segun la complejidad de la base de datos y la informacién 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 busqueda 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 busqueda, por ejemplo, se puede realizar un primer tamizaje empleando técnicas de

CVBL que son computacionalmente menos demandantes, seguido de un CVBE.
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Figura 2.1 La eleccién de los métodos de cribado virtual esté guiada por tres parametros: numero de
moléculas pequenas activas conocidas, numero de estructuras cristalinas proteicas disponibles y recursos

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

El descubrimiento de farmacos basado en el ligando, o descubrimiento de farmacos indirectos,
se basa en el conocimiento de moléculas que tienen cierta actividad sobre un blanco de interés,
para la busqueda 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) busqueda por similitud, mediante el uso de huellas dactilares moleculares
(fingerprints) 2D; 2) métodos farmacoféricos, donde se definen una serie de restricciones
tridimensionales que deben cumplir los ligandos; y 3) métodos basados en aprendizaje
automatico (machine learning), donde se generan reglas de clasificacion 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 busqueda de nuevos candidatos a farmacos.
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 energias de union 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 mas utilizado en CVBE por su balance entre precisién
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 farmacoféricos basados en la estructura del blanco molecular permiten un
tamizaje rapido de bases de datos de compuestos a expensas de una reduccién en la precision
mientras que, en el otro extremo, las simulaciones de Dinamica Molecular (DM) logran una
prediccion mucho mas precisa del modo y energias de union pero a un coste computacional

mucho mas alto, lo cual limita su aplicacion en campanas de cribado virtual aunque hoy en dia,
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con el surgimiento de la computacion acelerada mediante GPUs ya empieza a hablarse de
“Cribado Virtual Basado en Dinamica Molecular” (Ge et al. 2013).
A continuacion se describen de manera breve las herramientas de Docking molecular y

Dinamica molecular.

2.1.1.2.1 Docking Molecular

El acoplamiento molecular o Docking consiste en la determinacion computacional de la afinidad
de unidn 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 unién de la proteina a fin de
obtener la geometria de unién 6ptima, medida por las funciones de puntuacion del algoritmo de
docking (Gilson y Zhou 2007). El acoplamiento de moléculas pequefias se puede realizar
generalmente de tres maneras: (a) acoplamiento rigido, en el que el blanco molecular y el ligando
se tratan de forma rigida; (b) acoplamiento flexible del ligando, en el que el blanco molecular se
mantiene rigido; o (c) acoplamiento flexible, en el que tanto la proteina como el ligando se
consideran flexibles (Mohan et al. 2005). Los protocolos de acoplamiento molecular también se
pueden definir como una combinacién de un algoritmo de busqueda y una funcion de puntuacién
(Hassan Baig et al. 2016). Esta metodologia se basa en que el algoritmo de busqueda
proporcione soporte y libertad a la coordinacion proteina-ligando para permitir un muestreo

preciso y exhaustivo de los posibles modos de unién.

2.1.1.2.2 Dinamica Molecular

La simulacion de dinamica molecular (DM), es una de las principales herramientas para el
estudio tedrico de las moléculas bioldgicas (Hansson, Oostenbrink, y Van Gunsteren 2002). Este
proceso calcula computacionalmente el comportamiento de un sistema molecular con respecto
al tiempo. En MD, la mecanica newtoniana se aplica para calcular la trayectoria de un sistema
(van Gunsteren y Berendsen 1990). La dinamica molecular ha proporcionado una gran cantidad
de informacion detallada sobre las variaciones y los cambios conformacionales dentro de las
proteinas y los acidos nucleicos. Estos métodos computacionales ahora se usan comunmente

para investigar el comportamiento dinamico de las moléculas biolégicas 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 parametros 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 cuestion. Esto es particularmente cierto para las funciones de puntuacion
(scoring) de los algoritmos de acoplamiento molecular (Pham y Jain 2008).

Esta 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 busqueda de nuevos
inhibidores.

Tipicamente, 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 (sefiuelos) que son estructuralmente diferentes a los activos, pero con similares
propiedades fisicoquimicas. 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 parametros que muestran el mejor desempefio en los experimentos

de cribado virtual de dichas bibliotecas (Figura 2.3)

46



Cribado virtual retrospectivo

Estructura Cz Biblioteca de sefuelos

Activos /

inactivos

CVBE

Ajuste de
parametros

Activos

Figura 2.3 Pasos seguidos para la obtencion de ligandos activos siguiendo el enfoque CVBE.

2.1.1.3.1 Biblioteca de Sefuelos

La biblioteca de sefiuelos se puede construir de dos formas. En el enfoque mas comun
mencionado anteriormente, algunos compuestos activos se siembran en una base de datos mas
grande de moléculas seleccionadas aleatoriamente (y supuestamente inactivas) con
propiedades fisicoquimicas similares, pero con topologias 2D diferentes. Sin embargo, en
proyectos de quimica medicinal reales, las moléculas a menudo son congenéricas, ya que
provienen de sintesis paralela y, en consecuencia, son estructuralmente mas similares entre si
(Li et al. 2020). Por lo tanto, seria mas razonable seleccionar sefiuelos de acuerdo con su
similitud con las moléculas activas (Triballeau, Bertrand, y Acher 2006). Dado que en este
enfoque, los sefuelos son mas 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 siguid este ultimo 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 mayoria de las moléculas ensayadas para inhibicién de Cz son
bastante activas mas alla de la afinidad propia del segmento tipo peptidico a través del cual
ocurre el reconocimiento molecular. Por lo tanto, resulta dificil encontrar sefuelos
estructuralmente relacionados que resulten completamente inactivos. Asi, nuestra biblioteca de
sefiuelos (decoys) consistira en compuestos muy activos (activos propiamente dicho) sembrados
en un conjunto de compuestos marginalmente activos a moderadamente activos (que seran

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 sigui6 el protocolo descrito en la figura

24.

Analisis de interacciones Cribado virtual retrospectivo

Biblioteca de seriuelos

Activos /
inactivos
Complejos
estructurales ] Estructura Cz
i e  PDB
l Aprendizaje Ajuste de
Extraccién de automatico parametros
caracteristicas

Descriptores [=Heaes

de ) criticos
interacciones (BC PS)

Activos

Figura 2.4 Protocolo seguido para la puesta a punto de las técnicas de CVBE.
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La mayoria de los inhibidores de cisteina proteasas, consisten en un segmento peptidico para
el reconocimiento molecular unido a un electréfilo o cabeza de guerra que se une covalentemente
al residuo de cisteina del sitio activo. Como cada residuo en el péptido ocupa un subsitio
especifico en la enzima que esta determinado por su posicion en la secuencia peptidica (i.e. los
residuos P17, P1, P2 y P3 se ubican en sus correspondientes subsitios S1°, S1, S2 y S3) es
posible predecir con bastante precision el modo de uniéon mediante simulaciones de DM. De esta
manera es factible aplicar un enfoque basado en la estructura aun 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 realizdé un analisis detallado de las interacciones intermoleculares. En particular nos
interesaba: a) encontrar cuales son las interacciones minimas necesarias para que ocurra la
inhibiciéon de Cz (farmacoforo) 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
topologia de la densidad electrénica en el contexto de la Teoria Cuantica de Atomos en
Moléculas (QTAIM): el punto critico 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 informacion de estos “grafos biomoleculares” solamente por inspeccion
visual no es tarea trivial, ergo, resulta mucho mas conveniente entonces recurrir a las
herramientas de aprendizaje automatico para su analisis.

El entrenamiento de modelos predictivos empleando el aprendizaje automatico nos permitié
identificar las interacciones que estabilizan / desestabilizan los complejos Cz-Inh como asi
también establecer cuales son las interacciones minimas necesarias para la inhibicién de Cz.

Esta informacion de las interacciones fue tenida en cuenta para mejorar las predicciones de los
experimentos de CVR. A partir del conocimiento de las interacciones minimas necesarias para
la inhibicién de Cz se construyeron modelos farmacoféricos 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 caracteristicas estereolectrénicas dictadas por el farmacoéforo. Por otro lado, la
informacion sobre las interacciones que estabilizan/desestabilizan los complejos Cz-Inh se
incorporan en forma de potenciales e interacciéon, en los mapas-grilla pre-calculados de los
algoritmos de docking.

Los detalles metodoldgicos sobre como se implementan estas mejoras en los métodos de

CVBE se describen con mas detalle mas 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 mas promisorios como potenciales inhibidores de Cz, los
cuales son luego corroborados experimentalmente. Dado el gran numero de compuestos
disponibles en bases de datos publicas, generalmente se realiza un CVBL previo al CVBE con
el objeto de reducir el numero de compuestos en base a medidas rapidas 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 continuacion, se revisa brevemente la Teoria de Atomos en Moléculas (QTAIM) y sus

aplicaciones para el analisis de interacciones en complejos biomoleculares.

2.2 Teoria Cuantica de Atomos en Moléculas (QTAIM)

La Teoria Cuantica de Atomos en Moléculas (QTAIM, por sus siglas en inglés) es una teoria

interpretativa de la cual los principales elementos de la estructura molecular — atomos y enlaces
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— son una expresidon natural de la distribucion de la densidad de carga electronica p(r) de un
sistema.

La terminologia de QTAIM fue revisada extensivamente en la literatura estandar (Bader 1990).
A continuacion, revisamos brevemente algunos conceptos basicos que se necesitan para la

discusion de los resultados.

2.2.1 Conceptos basicos

La distribucion de p(r) de una molécula es una distribucion de probabilidad que describe la
forma promedio en que la carga electronica se distribuye en el espacio real en el campo atractivo
por los nucleos atémicos.

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 electronica, Vp(r) que define la topologia
de la densidad electronica.

Los puntos estacionarios de la distribucion donde Vp(r) = 0 (puntos criticos) y los caminos de
gradiente que se originan y terminan en estos puntos definen los atomos y enlaces de la
estructura molecular.

Dos atomos interactuantes comparten tres elementos topoldgicos que estan relacionados entre
si: un punto, una linea y una superficie. El primer elemento es el punto critico de enlace (BCP,
bond critical point) que se encuentra entre cualquier par de nucleos interactuantes. En cada BCP
se originan dos trayectorias Unicas de Vp(r) que terminan en cada uno de los nucleos vecinos.
Estas trayectorias definen una linea a lo largo de la cual p(r) es un maximo con respecto a
cualquier linea vecina. Esta linea, 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 interatdomica (IAS) que separa las cuencas atdmicas de los atomos vecinos (Figura

2.6).
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Figura 2.6 Mapa del campo vector del gradiente Vp(r) para el plano que contiene los nucleos de oxigeno

e hidrogeno de la molécula de agua, superpuesto con un mapa de contorno de p(r).

2.2.2 QTAIM en complejos biomoleculares

Calcular la densidad electronica de un sistema biomolecular completo, incluyendo su entorno,
resulta practicamente imposible aun hoy en dia a pesar de los avances que se registran
continuamente en cuanto a la capacidad de calculo. El enfoque actual para tratar estos sistemas
de gran tamafo empleando métodos mecano-cuanticos consiste en modelarlos “en capas” o
empleando un enfoque hibrido QM/MM (figura 2.7) en el cual el ligando y los residuos del bolsillo
de unién son tratados mecano-cuanticamente (QM) y los residuos circundantes del blanco

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

descartados (MM=vacio).
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Figura 2.7 Enfoque hibrido QM/MM para el estudio de complejos biomoleculares. Coloracién del sitio

activo en violeta y resto de proteina anaranjado.
2.2.3 QTAIM como descriptor de las interacciones intermoleculares

La densidad de carga electronica en el punto critico (p,) de un enlace de hidrogeno aumenta
de manera aproximadamente lineal al aumentar la energia de estabilizacion (AE) del complejo
yendo de enlaces de hidrogeno débiles a moderados y fuertes como se muestra en la Figura 2.8.
La relacion aproximadamente lineal entre p, y AE puede hacerse extensible a otros tipos de

interacciones de capa cerrada como por ejemplo los enlaces de halégeno.
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Figura 2.8 Relacion aproximadamente lineal entre la densidad electrénica en el punto critico del enlace
de hidrogeno y la energia de estabilizacion 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 mas de una interaccién
intermolecular se ha demostrado que la suma de los valores de densidad electrénica en los
puntos criticos de las interacciones intermoleculares (}.p,) muestra una relacion mas o menos
lineal con la energia de unién del complejo. Esta relacién 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 teoria QTAIM radica en que permite particionar la interaccién
total en contribuciones por atomo o grupos de atomos lo cual la hace particularmente util en
Quimica Medicinal para el andlisis, disefio y optimizacion de compuestos lideres. Esto se

muestra esquematicamente en la figura 2.9.

A Fuerza de anclaje total
p—

Sumatoria de la Densidad de Carga Electrénica (Xp)

Compuestos

Figura 2.9 Analisis de las contribuciones de diferentes grupos de atomos del ligando al anclaje total de

la molécula en el sitio activo.

2.2.4 Aplicabilidad de la teoria QTAIM en el DFAC

En las campafias de cribado virtual para la busqueda de nuevos hits se evaluan el modo y

energias de union de cientos a miles o millones de compuestos con lo cual se requiere de
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métodos rapidos como el docking molecular. Evidentemente la aplicacion de QTAIM en esta
primera instancia del DFAC no es factible. Sin embargo, en etapas posteriores cuando el numero
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 util en la etapa
optimizacion de hits.

QTAIM también puede resultar util en estudios retrospectivos en los cuales se trata de
relacionar la afinidad de los hits con las interacciones especificas que se establecen con el blanco
molecular. A su vez la informacién de las interacciones puede utilizarse para ajustar los
parametros de los algoritmos de docking para mejorar sus rendimientos en nuevas rondas de

cribado virtual.

Cribado virtual

Interacciones
desestabilizantes

Interacciones
estabilizantes

Sumatoria Densidad Electrénica

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 relacion entre la actividad de los hits y las interacciones que estabilizan o
desestabilizan dichos complejos resulta dificil de realizar por simple inspeccion visual. Por ello
en esta tesis se propone aplicar herramientas de aprendizaje automatico para extraer las

interacciones mas relevantes que permitan explicar las actividades in vitro.

2.3 Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico (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 automatico se centra en el desarrollo de programas informaticos
que pueden cambiar cuando se exponen a nuevos datos.

Los algoritmos del aprendizaje automatico se clasifican a menudo como supervisados 0 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
deberia ser nuestro resultado correcto, teniendo la idea de que existe una relacion entre la
entrada y la salida.

Por el contrario, el aprendizaje no supervisado nos permite abordar problemas con poca o
ninguna idea de cémo deberian ser nuestros resultados. Podemos derivar la estructura de los
datos agrupandolos en funcion de las relaciones entre las variables.

A continuacion se explican los conceptos basicos utilizados dentro del aprendizaje supervisado
como los modelos de clasificacion lineal y Maquinas Vectoriales de Soporte tomados de Gereon

2018 y Mduller 2017.

2.3.1 Aprendizaje supervisado

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

actividades biolégicas sobre algun blanco terapéutico y cierta caracteristica que de cuenta de su
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estructura quimica (descriptor molecular 0D-3D) o bien de su modo de interaccién con el blanco

molecular:

Caracteristica Actividad
x™ y™
x@ y@
NE) y®
x@ y@
x(m) ym

Las x(i) denotan las variables de “entrada” (caracteristicas), 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 mas formalmente, nuestro
objetivo es, dado un conjunto de entrenamiento, aprender una funcién h: X — Y de manera que
h(x) sea un “buen” predictor del valor correspondiente de y (Esquema 1). Por razones histéricas,

esta funciéon h se denomina hipétesis.
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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, %
inhibicion, etc.) lamamos al problema de aprendizaje un problema de regresion. Cuando y puede
asumir solo una pequefa cantidad de valores discretos (ej. Compuestos etiquetados como
activos e inactivos), lo llamamos un problema de clasificacion.

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 clasificacion.
Veamos entonces en mas detalle en qué consiste un modelo de clasificacion en el contexto del

aprendizaje supervisado.

2.3.1.1 Modelo de clasificacion lineal

Por ahora, nos centraremos en el problema de clasificacion 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).
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Podriamos abordar el problema de clasificacion ignorando el hecho de que Y es una variable
que toma valores discretos y usar una regresion lineal como hipétesis h para tratar de predecir
Y dado X:

yzh=90+91'x1+92'x2 (1)

Donde los 6; son los parametros (o pesos) de la funcién lineal y los x; son las caracteristicas o
variables de entrada.

Sin embargo, intuitivamente no tiene sentido que h tome valores mayores que 1 o0 menos que
0 cuando sabemos que y € {0,1}. Para corregir esto, vamos a cambiar la forma de nuestra
hipotesis h para satisfacer 0 < h < 1. Esto se logra introduciendo la funcion lineal (1) en una

“funcion logistica” o “funcion sigmoidea” g(z):

1
1+e~%

h=g(z) =
donde z es la funcion lineal
Z=90+91'x1+92'x2 (3)

La siguiente figura muestra como se ve la funcién sigmoidea:

- a(z)

Figura 2.11 Curva sigmoidea.
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La funcién g(z) que se muestra aqui, asigna cualquier numero real al intervalo. (0, 1), lo que la
hace util para transformar una funcién que toma valores arbitrarios en otra mas adecuada para
la clasificacion. Se ve también en la figura que la funcion logistica g(z) toma un valor mayor o
igual a 0.5 cuando z es mayor o igual a cero.

El valor de la hipotesis 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. Asi, podemos traducir la salida de la funcién de hipotesis de la siguiente manera:

h>05 ->y=1 (hpredice que el ejemplo pertenece a la clase positiva)

h<05 ->y=0 (hpredice que el ejemplo pertenece a la clase negativa)

Para entender mejor como el modelo de clasificacion hace estas predicciones, se introduce la
nocién de “limite de decisién”. El limite de decision es la linea que separa el area donde y =0
de donde y = 1. La siguiente figura muestra en magenta el limite de decisién para un conjunto

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

X2
X X
X X
3 X %
4 X
X
2 8 A
e
e
x X X
1 X X
X
0
0 1 2 3 1

Figura 2.12 Ejemplo de limite de decisién. Hiperplano separador de ambas clases.
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El limite de la decisién esta definido por la hipotesis h. Supongamos que luego de ajustar el
modelo de clasificacion con nuestro conjunto de entrenamiento llegamos a la hipétesis que tiene
la forma h = g(8, + 0,x; + 0,x;), con parametros 6, = —3,0, =1y 6, = 1.

Dado que h = g(z) predice la clase positiva cuando z > 0 (ver funcion sigmoidea), el limite de
decision esta dado por los valores de x; y x, que satisfacen la siguiente ecuacion:

z=0y+61x; +6,x, =0 (4)

Reemplazando los valores de los parametros 6; 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
limite de decision y por tanto seran clasificados como clase positiva y aquellos ejemplos con
x1 +x, < 3 se encuentran por debajo de la linea magenta en la figura y por lo tanto pertenecen

a la clase negativa.

2.3.1.2 Maquinas Vectoriales de Soporte (SVM)

Consideremos diferentes limites de decision para separar un conjunto de datos linealmente

separables en clases positivas y negativas:

X2

X
X X

X X
)4

X

X X X

A X X
®

X1

Figura 2.13 Ejemplo de clasificacion.
Intuitivamente, las lineas de decision en verde y magenta no parecen ser la mejor opcion para
separar las clases positivas (circulos) de las negativas (cruces). Un ejemplo de la clase positiva
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con coordenadas en el punto A seria mal clasificado como clase negativa segun limites de
decision. Por el contrario, la linea en negro parece ser un clasificador mas robusto porque
presenta una mayor distancia (0 margen) con respecto a los ejemplos de entrenamiento mas
proximos de ambas clases.

Esta es la idea detras de SVM (Cortes 1995), es decir, elegir el limite de decision de tal manera
de maximizar se distancia (o margen) a cualquiera de los ejemplos mas proximos a cada lado de
la linea.

Mientras que un modelo de regresion logistica podria haber encontrado cualquiera de los limites
de decision dibujados en la figura anterior, SVM elige el limite de decision de mayor margen.

La siguiente figura muestra los margenes de un clasificador SVM representados con lineas

azules a ambos lados del limite de decision.

X2

X1

Figura 2.14 Margenes maximos de clasificacion (lineas azules) y limite de decision (linea negra).

Para entender cémo el algoritmo de optimizacién SVM encuentra el limite de decisién como
maximo margen consideremos la siguiente funcién de hipotesis de la ecuacion (1), por
simplicidad supongamos que 6, el término de interseccién es igual a cero

h=0,-x1+6, x, (5)

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

67 -2 =1[6165][x1%,]1 =01 x; + 6, x, (6)
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Figura 2.15 Representacion de dos vectores.

Geométricamente el producto escalar de dos vectores se puede interpretar como la proyeccion
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 interpretacién geométrica, el producto escalar se puede escribir como

o7 - 2@ = [x1 x5 ] =P(i)' ||9|| (7)

Donde p® es la proyeccién del vector x( sobre el vector # multiplicado por el médulo de este
ultimo. Es importante notar que p tiene signo, si el angulo que forman ambos vectores es mayor
a 90° p sera negativo.

Veamos ahora como la representacién geométrica de la hipdtesis se relaciona con la nocién de
maximo margen. Supongamos que luego de entrenar un modelo de clasificacion encontramos el

l[imite de decisidn indicando con una linea verde
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x(2) \/ X %

Figura 2.16 Representacion del vector 8, junto con vectores soportes suboptimos.

Es posible demostrar que el vector de parametros 8 es siempre perpendicular a la linea de
decision tal como se indica en la figura. La figura también muestra las proyecciones sobre 6 de
los vectores x(M y x(? correspondientes a los ejemplos de entrenamiento mas préximos al limite
de decisién en ambas clases. La magnitud de p™ y p® indican que tan amplio es el margen
entre el limite de decision y los ejemplos de entrenamiento mas proximos mientras que su signo
indica si la clase proyectada es positiva o negativa.

El hecho de que el limite de decisién pase por el origen del sistema de coordenadas es
consecuencia de que el término de interseccion 8, es nulo.

Ahora tracemos otro limite de decision distinto y proyectemos los ejemplos de entrenamiento

marginales sobre el vector de parametros 6
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Figura 2.17 Representacion del vector 8 junto con vectores de soporte.

Claramente, este segundo limite de decision es un clasificador mas 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 utiles para luego poder interpretar los modelos de
clasificacion entrenados empleando librerias de aprendizaje automatico 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 clasificacion SVM empleando estas librerias, el resultado es
una serie de coeficientes que definen el modelo. ;Pero qué significan estos coeficientes? 4 Cual
es la conexion con los fundamentos vistos anteriormente? En efecto, dichos coeficientes
representan el vector de parametros 6 que vimos anteriormente. Repasemos cuales son las
propiedades de este vector y como éstas se pueden aprovechar para extraer informacién del
modelo entrenado:

1) El vector 6 siempre es perpendicular al limite de decisidon que separa las diferentes

clases.
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2)  Laproyeccion de cualquiera de los ejemplos del conjunto de entrenamiento sobre 6 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 direccién de 6 da informacién acerca de la importancia de cada descriptor
o caracteristica en la construccion del modelo de clasificacion. Por ejemplo, en la figura
previa 8 apunta en la direccion de x; (es decir el limite de decision es ortogonal a x;) lo
cual significa que solo el coeficiente 8; es no nulo y por tanto solo x; es util para
discriminar entre las clases (dado que 6, es nulo). En otras palabras, la magnitud de cada
coeficiente o peso es indicativo de la importancia de la correspondiente caracteristica en

la definicion del modelo de clasificacion.

2.3.2 Aprendizaje profundo

A diferencia de lo que se describio anteriormente, donde la metodologia de aprendizaje
automatico se basaba principalmente en la utilizacion de algoritmos de regresion o arboles de
decision, en esta seccion se describira lo que se considera una evolucion sofisticada y
matematicamente compleja de los algoritmos de aprendizaje automatico.

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 multiples capas para
extraer progresivamente caracteristicas mas 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 asi por su representacion artificial
del funcionamiento de un sistema nervioso humano, se han convertido en una de las técnicas
mas utilizadas para el descubrimiento de farmacos (Nag et al. 2022).

La figura 2.18 representa el funcionamiento de una sola neurona y de una RN tipica con varias
neuronas conectadas. Como puede observarse, una neurona, también llamada perceptrén recibe
un vector de entrada de tamafio n, donde a cada entrada se le asigna un peso W relacionado

con la importancia de algunas respecto a las demas. La funciéon de agregacion permite calcular
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un valor unico a partir de las entradas y de los pesos correspondientes. Por otro lado, la funcion
de activacion asocia a cada valor agregado un unico valor de salida hw, dependiendo del umbral.

La funcion de la salida mas basica es la siguiente:

h,, (x) = activacion (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 generara una funcion de salida que sera pasado a la capa
siguiente o se utilizara como salida de la red.

Por otro lado, una red neuronal artificial es una estructura que tiene varios vectores de entrada
I=Ti1,i2,i3, ..., i,] y un vector de salida apropiado O = [01, 02, 03,..., 0] junto con varios unidades
elementales conectadas, conocidas como neuronas. La red inicialmente recibe informacién en
forma de vectores de entrada y tiene como objetivo procesar o aprender de ella. Desde aqui, los
datos pasan por una o mas capas ocultas que comprenden los patrones ocultos en los datos
mediante calculos y realizan las transformaciones correspondientes. La funcién de activacion o
la funcién de transferencia también actia sobre los datos procesados para capturar la relacion
no lineal entre las entradas y también convertirla en una salida mas utilizable (Gurney 2018). El
desempefo de una RNA depende de la cantidad de capas, la cantidad de neuronas, la funcién
de transferencia, la presencia de un umbral para la activacion de cada neurona y la forma en que

las neuronas estan interconectadas (Puri et al. 2016).
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Figura 2.18 A) Diagrama esquematico 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 funcion de transferencia, la presencia de un sesgo y la forma en que las neuronas

estan interconectadas. Figura adaptada de Nag, S et al. 2022.

Tal como se mencion6 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 utilizacion de un subconjunto de datos, donde
se dispone de una coleccion de informaciéon 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 comparacion actualiza el
peso de cada conexion siguiendo una férmula denominada funcion de actualizacion la cual se

describe a continuacion:

W = Wi 400y -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 posicion i de la entrada;
y'i es la salida de la neurona en la iteracion de aprendizaje actual; y; es la salida esperada en la

neurona y n es el ritmo de aprendizaje (Moure Ortega, 2021).
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CAPITULO Il

“Analisis estructural de Cz e

Inhibidores conocidos”
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3.1 Introduccion

La determinacion tridimensional de estructuras proteicas ha demostrado ser informacion
invaluable, ya que complementa la informacién biolégica y bioquimica de otros tipos de
experimentos. A su vez, la informacion estructural es una herramienta crucial para el disefio
racional de medicamentos, ya que mediante estas técnicas se pueden ahorrar aproximadamente
el 50% del costo del descubrimiento de farmacos (Stevens 2004).

Bajo este paradigma sienta sus bases el Descubrimiento de Farmacos Basado en la Estructura
(DFAC) ya que se basa en el conocimiento de la estructura tridimensional de la diana bioldgica
obtenida a través de diversos métodos como la cristalografia de rayos X o la espectroscopia de
RMN (Jhoti y Leach 2007).

Usando la estructura del blanco molecular, los candidatos a farmacos pueden ser modelados
para que se unan con alta afinidad y selectividad (Mauser y Guba 2008). Para ello, la
identificacion del sitio de enlace es el primer paso en el disefio 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 ubicacion del sitio de
union es trivial. Sin embargo, puede haber sitios de union alostéricos desocupados que pueden
ser de interés. Ademas, puede ser que solo las estructuras de apoproteina (proteina sin ligando)
estén disponibles y la identificacion confiable de sitios desocupados que tengan el potencial de
unir ligandos con alta afinidad no sea trivial. En resumen, la identificacion del sitio de unién
generalmente se basa en la identificacion de superficies concavas en la proteina que pueden
acomodar moléculas del tamafio del farmaco que también poseen "puntos calientes" apropiados
(superficies hidrofdbicas, sitios de enlace de hidrégeno, etc.) que impulsan la unién 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).
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Sin embargo, para cristalizar una proteina se la somete a condiciones muy particulares, por
ejemplo, baja temperatura, distinta fuerza ioénica respecto a su ambiente “natural”, entre otras.
Incluso la proteina en el cristal puede adoptar una conformacion en donde algunos aminoacidos
estan demasiado cerca (McPherson y Gavira 2014).

Todo lo anterior hace que la estructura cristalografica muchas veces no sea representativa de
la estructura a 298°K, pH fisiolégico, ni a fuerza iénica de un entorno biorrelevante, con lo cual
muchas veces sucede que la estructura cristalografica resulta ser tan solo una aproximacion de
una proteina en su estado natural (Wang 2013). Si bien esta estructura puede aportar alguna
idea de su comportamiento en condiciones biologicas relevantes, no siempre es concluyente. Es
por eso que se necesita llevar la estructura del cristal de la proteina a las condiciones mas
proximas 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
alli ocurren. Es por ello que los complejos ligando-proteina se someten a simulaciones de
dinamicas moleculares a fin de optimizar dichas estructuras.

Por otra parte, el estudio de las interacciones intermoleculares a partir de diferentes métodos
proporciona informacion crucial para la caracterizacion de puntos calientes de interaccion en el
sitio activo. En este contexto, la aplicacion de la metodologia QTAIM en entornos biomoleculares
permite detectar interacciones no direccionales, por ejemplo, aquellas que involucran electrones
T en anillos aromaticos, entre otros contactos débiles e inusuales que de otro modo se perderian

en un analisis meramente geométrico de las interacciones (Angelina et al. 2014).
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3.2 Metodologia

3.2.1 Construccion de biblioteca de ligandos conocidos

Se realiz6 la compilacion 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 Dinamicas 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 Ky se
extendieron hasta 50 ns de tiempo total de simulacién en una caja periddica octaédrica truncada
de moléculas de agua TIP3P. Se uso el campo de fuerza amber ff14SB para los residuos de
proteinas (Maier et al. 2015). Se utilizé el software Antechamber del paquete Amber-Tools para
generar los parametros del inhibidor con el campo de fuerza GAFF y se calcularon cargas RESP

(Wang et al. 2004).

3.2.3 Analisis de las interacciones intermoleculares

Se selecciond una estructura representativa de cada complejo Cz-inh. Para ello, se busco la
estructura correspondiente al minimo de energia potencial de las trayectorias DM. Sobre dichas
estructuras, se realizaron los siguientes analisis:

° El primero consistio en el estudio de interacciones basandose unicamente en distancias

interatomicas, siguiendo el enfoque utilizado por Deng et al. 2004. Esta metodologia se basa

en la construccion de una huella digital (fingerprint) de interaccién que traduce la informacion
de unién estructural 3D de un complejo proteina-ligando en una cadena binaria unidimensional

(comprendida por 1 denotando presencia y 0 ausencia de una determinada caracteristica). Para

ello, se extrajeron y clasificaron siete tipos diferentes de interacciones que ocurren en cada

residuo correspondiente al bolsillo de unién, las cuales se enumeran a continuacion: (i)

Interacciones débiles (del tipo dispersién de London); (ii) Nube 1T (cara a cara); (iii)) Nube 1

(borde a cara); (iv) Puente de hidrégeno (proteina dador/ ligando aceptor); (v) Puente de

hidrégeno (proteina aceptor/ ligando dador); (vi) Puente salino (proteina +/ ligando -); y (vii)

Puente salino (proteina -/ ligando +).
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Por otro lado se utilizé 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 Ay B se
define como:

Tc(A,B) = |ANB|/|A U B|

donde |A n B| representa el numero de interacciones o bits encendidos comunes entre los

complejos Ay B; y |A uB| representa el numero 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 O representa
maxima disimilitud (es decir ningun bit o tipo interaccion en comun) y 1 representa maxima
similitud (todos los bits de la huella dactilar en comun).

Este andlisis fue llevado a cabo mediante la utilizacién de las herramientas quimioinformaticas
incluidas en el software OpenBabel (O’'Boyle et al. 2011).

° El segundo consistié en el calculo de la densidad de carga. Debido a que los calculos
mecano-cuanticos aun son irrealizables desde el punto de vista computacional para los

complejos biomoleculares completos, se construyeron modelos reducidos a partir de las

estructuras de minimo de energia potencial. Se incluyeron un total de 28 residuos (~570

atomos) en los modelos reducidos: el inhibidor y los residuos circundantes en un volumen
esférico de aproximadamente 5 A centrado en los atomos del inhibidor. La densidad de carga
se calcul6é con ayuda del paquete Gaussian 09 (Frisch et al. 2016) mediante la metodologia
DFT con un funcional hibrido corregido por dispersiéon M06-2x y el conjunto base 6-31G (d). El
analisis topologico de la densidad de carga se realizé luego con el software Multiwfn (Lu y Chen

2012).
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3.3 Resultados y Discusion

3.3.1 Analisis de la secuencia de Cz

Primeramente se realizdé un analisis comparativo de la identidad de la cadena principal de
aminoacidos 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.

Segun los datos obtenidos a partir de la matriz de identidad, se puede establecer que Cz tiene
las siguientes identidades con las diferentes proteasas analizadas: rodesaina perteneciente al
parasito Trypanosoma brucei 71%, falcipaina perteneciente al parasito Plasmodium falciparum
37%, papaina perteneciente a Carica papaya 38% y las enzimas de catepsinas humanas L1y B
46% y 28% respectivamente.

El alto grado de identidad entre estas estructuras, en particular con rodesaina, sugiere que los
inhibidores de la Cz pueden potencialmente tener actividad en estas enzimas (H. Wiggers 2011).
Esto se evidencia aun mas visualmente, haciendo una superposicion de las estructuras

tridimencionales de ambos blancos moleculares (Figura 3.2).
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de estructuras primarias de enzimas proteicas de diferentes organismos con

cruzaina. Los rectangulos verdes denotan conservacién de aminoacidos en todas las estructuras. Los

amarillos representan conservacion en por lo menos cuatro cadenas y los celestes en por lo menos tres.

Las flechas rojas indican los residuos de la triada catalitica, los cuales se encuentran conservados en todas

las cadenas.
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Figura 3.2 Superposicion de estructuras terciarias de Cz (verde) y rodesaina (azul). Cédigos PDB: 2022

y 2P86 respectivamente. Figura construida con el software UCSF Chimera (Pettersen et al. 2004).

3.3.2 Biblioteca de complejos

Se buscoé en la base de datos de proteinas (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 cristalograficos correspondientes a las estructuras depositadas en el PDB se muestran

en la tabla 3.1.

83



Tabla 3.1 Informacion referida a los cristales seleccionados para la conformacion de la biblioteca de

complejos Cz-inh.

Familia de
Cddigo Resolucion
Ligando co-cristalizado compuesto (segln
PDB (A)
el grupo reactivo)
HO
0 0
1AIM 2,00 H B JI\ Fluorometilcetona
d ¢
‘ o 0
H
bl
H,C 0
HO
41,C -
S
1EWL 2,00 d Hidroximetilcetona
H,C o
HO
OH
H,C
NH HN H
1EWM 2,00 }% Hidroximetilcetona
o]
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1EWO 2,10 { Vinilsulfona
o) L)
o,
N )
1EWP 1,75 1 N Fluorometilcetona
0 27 ’Q
0 )
F
Q/\ 7
&7
N L
| w ©
1F2A 1,60 :/Ik) Vinilsulfona
Q
YN 2
o "
i W o
1F2B 1,80 Vinilsulfona
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o .\ el
1F2C 2,00 W Vinilsulfona
n,c/
7 E
o7 £ )
1F29 2,15 %« é Vinilsulfona
1U9Q 2,30 Alfacetoester
n,c\
»,
? 0
°>/ " " Vinilsulfona
2072 1,95
(K777)
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3HD3| 175 - A\/“gﬁ Vinilsulfona
N
~
3IUT 1,20 A Metilcetona
-~ Derivado de
3106 1,10
NI--&- *> nitrilo
p )\‘N/)\""f
NZ )
(o}
H;N H
TN Derivado de
4QH6 3,13 H L
nitrilo

Un parametro importante en los estudios cristalograficos es la resolucién de los cristales,

expresados en A, donde los valores mas pequefios indican resoluciones mas altas. A altas

resoluciones (<1,5 A), el modelo es probablemente mas del 95% una consecuencia de los datos

observados. Sin embargo, a bajas resoluciones (> 2,5 A), el modelado de detalles en estructuras
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de proteinas es mucho mas subjetivo que basado en informacién 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 inhibiciéon IC50 o K; (constante de inhibicion)
para los inhibidores co-cristalizados con la proteina, siendo en su mayoria derivados de

vinilsulfonas.

3.3.3 Analisis de drogabilidad y sub-bolsillos

La drogabilidad (del inglés druggability) es un término utilizado en el descubrimiento de
farmacos para describir un blanco molecular (como una proteina) que se sabe o se prevé que se
una con alta afinidad a un farmaco. Ademas, por definicion, la unién del farmaco a un objetivo
susceptible de farmaco debe alterar la funcién 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 estimacion
cuantitativa de los sitios de unién y las afinidades por un farmaco potencial que actua sobre una
proteina diana especifica (Bakan et al. 2012). Estas aproximaciones se basan en la disponibilidad
de estructuras 3D determinadas experimentalmente o modelos de homologia de alta calidad.
Existen varios métodos para esta evaluacion de la drogabilidad, pero todos constan de tres
componentes principales (Nayal y Honig 2006; Seco et al. 2009; Halgren 2009; Bakan et al.
2012):

° Identificacion de cavidades o bolsillos en la estructura.

° Calcular propiedades fisicoquimicas y geométricas del bolsillo.

° Evaluar cdmo 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 unién y
los diferentes sub-bolsillos que conforman el sitio catalitico (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 asignhan

nombres (P1, P2, P3, etc). Ver Figura 3.3 y Tabla 3.2.

58,Q159,L160,A Q19,G620,Q21, A141,5142,D161,
EGSG' pal Ewagsstgéoam Sl C22,623,524, H162,G163,N182,
: €25,W26,D50, W184
$61,C63,564,
G65

Figura 3.3 Estructura 3D del sitio catalitico de Cz con sus sub-bolsillos. Los residuos correspondientes

a los diferentes sub-bolsillos se seleccionaron tomando una distancia de corte de 5 A desde cada atomo

del ligando.
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Tabla 3.2 Caracteristicas de los sub-bolsillos de Cz

Sub-bolsillos Volumen (A?) Area (A?) N° de residuos
S1 385,65 341,00 13
ST 121,86 266,43 7
S2 143,04 223,02 5
S3 119,43 142,74 3

3.3.4 Analisis dinamico de Cz e interacciones con ligandos de union 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
proteinas similares (Young 2009; Mdller, S., Cerdan, R., & Radulescu 2016).

Para indagar mas acerca del comportamiento de los diferentes inhibidores en el sitio catalitico
de Cz se realizaron corridas de DM con el fin de observar la dinamica de la enzima y los ligandos
y las interacciones intermoleculares que tenian lugar en estos complejos luego de que los
ligandos ya se han unidos al sitio catalitico.

Los calculos de dinamica molecular incorporan las ecuaciones de movimiento de Newton para
simular la vibracion y el movimiento molecular dentro de un solvente. A su vez, en una simulacion
de DM clasica que utiliza campos de fuerza estandar, no se puede simular la formacion o ruptura
de enlaces quimicos. Es por ello, que se construyeron modelos de Cz-inh que constaban de la
proteina de interés con un ligando unido covalentemente, para luego someterlo a simulaciones
de DM. Estos modelos tenian la particularidad de que primeramente se debia parametrizar el
ligando para que sea reconocido por el campo de fuerza utilizado.

Como puede observarse en la Figura 3.4 el calculo de RMSF (random mean square fluctuation)
nos proporciona una idea de como se mueven los Ca de los residuos de la proteina de interés
en funcion 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 catalitico. Ademas podemos observar que los residuos
correspondientes a la triada catalitica 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 mas adelante.

Por otro lado puede observarse cierta estabilidad de los residuos correspondientes al sitio
catalitico indicando que los mismos disminuyen su movilidad al estar implicados en interacciones

con los diferentes inhibidores.
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Figura 3.4 RMSF correspondiente a las DMs de Cz unida de manera covalente con los diferentes
inhibidores seleccionados. Las lineas de puntos representan cada una de las corridas de DM de los
complejos Cz-inh. La linea negra representa el promedio de todas las DMs. Las flechas rojas indican los
residuos pertenecientes a la triada catalitica. En el vértice superior derecho del grafico 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 minimo de energia potencial de las trayectorias
DM de los complejos Cz-Inh como una estructura representativa unica sobre la que se realizo el

analisis de interacciones, siguiendo dos enfoques diferentes que se detallan a continuacion.

3.3.4.1 Analisis de huellas dactilares (fingerprints) de interacciéon

A partir de las estructuras de minimo de energia potencial, extraidas de las trayectorias de
dinamica molecular se realiz6 el primer analisis de interacciones siguiendo la metodologia SIFt
del inglés Structural Interaction Fingerprint (Deng, Chuaqui, y Singh 2004). Esta primera
aproximacion, de relativo bajo costo computacional, se basa en el computo de distancias
interatdmicas en el bolsillo de uniéon del receptor a fin de encontrar interacciones relevantes.

La clave de este enfoque es la generacion de una huella digital de interaccion que traduce la
informacion de union estructural 3D de un complejo proteina-ligando en una cadena binaria
unidimensional. Cada huella dactilar representa el "perfil de interaccion estructural" del complejo
que se puede utilizar para organizar, analizar y visualizar la gran cantidad de informacion
codificada en los complejos ligando-receptor (Deng, Chuaqui, y Singh 2004).

) En este caso se tomaron 28 residuos correspondientes al bolsillo de unién del receptor y

se calcularon siete tipos de interacciones para cada uno de ellos. (i) Interacciones débiles (del

tipo dispersion de London); (ii) Nube 11 (cara a cara); (iii) Nube 1 (borde a cara); (iv) Puente de
hidrégeno (proteina dador/ ligando aceptor); (v) Puente de hidrégeno (proteina aceptor/ ligando
dador); (vi) Puente salino (proteina +/ ligando -); y (vii) Puente salino (proteina -/ ligando +).

Ademas de realizar la caracterizacion 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 informaciéon correspondiente a interacciones

interatomicas de los diferentes complejos Cz-inh para cada sub-bolsillo.
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Figura 3.5 Interacciones interatomicas de los diferentes inhibidores en el sitio activo de cada complejo
Cz-inh. Cada huella dactilar (fingerprint) se representa como una linea en el mapa de calor en el medio de
la figura, y solo los bits prendidos se muestran como marcas marrones (los mismos forman lineas verticales
al estar presentes en la mayoria de los complejos). Del lado izquierdo del mapa de calor se muestra el
resultado del agrupamiento jerarquico para cada complejo. La linea superior sobre el mapa de calor indica
la ubicacién de los residuos en cada sub-bolsillo del sitio catalitico. En la linea media se representa cada
residuo del sitio catalitico. La linea inferior contempla dentro de cada residuo los siete bits con los diferentes
tipos de interacciones analizadas. Esto ultimo se representa mediante siete bloques mas pequenos con

diferentes colores los cuales se aclaran en la parte inferior de la figura.

A partir del analisis de la figura anterior, no se pueden establecer agrupamientos por familia de
compuestos correspondiente a los patrones de interaccion obtenidos. Esto puede deberse a que
los inhibidores, en su mayoria al ser péptido-miméticos, presentan cadenas laterales similares y
solo varian en el warhead o cabeza de guerra para el ataque nucleofilico (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 Hidrogeno” en casi

todos los complejos analizados en este trabajo de tesis.
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Por otro lado, se puede ver que la mayoria de los inhibidores de la familia vinilsulfona, explotan
una interaccion puente de hidrogeno mas 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 hidrégeno, mientras
que el oxigeno carboxilico de la cadena principal de ASP-161 funciona como aceptor del enlace
de hidrégeno 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 interaccién con GLN-19, el hidrégeno de su cadena lateral actia como dador
del enlace de hidrégeno con un oxigeno de los inhibidores en la posicion P1°. En este caso,
diferentes autores han visto que esta interaccion es explotada por otras familias de inhibidores
como tiosemicarbazonas e hidrazonas, siendo parte de una de las mas 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 analisis por huellas dactilares de interaccion en
el complejo Cz-inh con el ligando (en color cian) correspondiente al cristal 20Z2. Las interacciones entre

pares de atomos se marcan con lineas amarillas punteadas.
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Por otro lado, al analizar las distancias interatomicas para estas 4 interacciones, se puede ver
que las mismas se mantienen a lo largo del tiempo de simulacion 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 catalitico. La Figura

3.7 muestra las distancias interatobmicas promedio para cada interaccién a lo largo del tiempo de

simulacion.
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Figura 3.7 Distancia interatdbmica media a lo largo de las trayectorias de dindmica molecular para las
interacciones relevantes obtenidas mediante el anadlisis de huellas dactilares de interaccion. C/S en el
grafico inferior derecho hace referencia a que en esa posicidon puede existir un atomo de carbono o uno

de azufre unido al oxigeno interactuante.

De este modo, estas 4 interacciones en su conjunto forman un primer acercamiento entre las
interacciones que tienen mayor relevancia en el sitio catalitico de la cruzipaina (puntos calientes

de interaccion). Para indagar aun mas se procede al segundo analisis de interacciones.



3.3.4.2 Analisis QTAIM

Si bien el analisis basado en el estudio de patrones de huellas dactilares de interaccion (SIFt)
nos da un primer acercamiento a lo que estaria ocurriendo en el sitio activo de nuestros
complejos proteina-ligando de interés, la aplicacion de la metodologia QTAIM en entornos
biomoleculares permite detectar interacciones no direccionales, por ejemplo, aquellas que
involucran electrones 1T en anillos aromaticos, entre otros contactos débiles e inusuales que de
otro modo se perderian en un analisis meramente geométrico de las interacciones (Angelina et
al. 2014).

A su vez, el atractivo de la teoria QTAIM radica en que permite separar la interaccion total en
contribuciones por atomo o grupos de atomos lo cual la hace particularmente Gtil en Quimica
Medicinal para el analisis, disefio y optimizacién de compuestos lideres.

Por lo antes mencionado y al igual que en estudio de fingerprints se partié de las estructuras
de minimo de energia potencial para el célculo de la densidad de carga y el posterior analisis de
interacciones bajo la teoria QTAIM. En particular nos interesaba: a) corroborar la presencia de
las interacciones encontradas anteriormente; b) encontrar cuales son las interacciones minimas
necesarias para que ocurra la inhibicion de Cz (farmacoéforo) 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
topologia de la densidad electrénica en el contexto de la Teoria Cuantica de Atomos en
Moléculas (QTAIM): el punto critico 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 electrénica, donde se puede ver el

conjunto de interacciones obtenidas mediante la teoria QTAIM.
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Figura 3.8 Red de interacciones en la estructura del complejo Cz-inhibidor. Los elementos topolégicos
de densidad de carga que describen las interacciones no covalentes se representan con pequenos circulos
rojos (BCP) y lineas amarillas que conectan cada BCP con ambos atomos que interactuan (BP). Se
consideran interacciones tanto intermoleculares (Cz-Inh) como intramoleculares (Cz-Cz e Inh-Inh). La

estructura de la proteina se representa tridimensionalmente como un conjunto de hélices y laminas.

Debido a la intrincada red de caminos de enlace que se establecen en complejos
biomoleculares, extraer informacion de estos “grafos biomoleculares” solamente por inspeccién
visual no es tarea trivial; resulta mucho mas conveniente entonces recurrir a otras herramientas

para su analisis.

3.3.4.2.1 Analisis de mapas de calor (heatmaps) de basados en valores de densidad electrénica
Con la finalidad de encontrar patrones de interaccion por sub-bolsillos en el sitio de union se
realizé el andlisis de los heatmaps. Este analisis se basa en valores de densidad electrénica y el
mismo se realizd segmentando a los ligandos segun los sub-bolsillos que ocupaban. Es decir, a
aquellas porciones del ligando que interactuan mayoritariamente con S1 se lo llamé P1. Esto no

necesariamente indica que el segmento P1 solo interactue con residuos del sub-bolsillo S1 ya
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que por proximidad también podria interactuar con cadenas laterales de residuos
correspondientes a otros sub-bolsillos como se vera mas adelante.

Segmento P1/ Sub-bolsillo S1

La Figura 3.9 muestra el mapa de calor basado en valores de densidad electronica para las
interacciones interatomicas que tiene lugar en el entre el segmento del inhibidor que ocupa la

cavidad correspondiente al sub-boilsillo S1.
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Figura 3.9 Mapa de calor en funcion 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 mas numeroso (las metilcetonas) se
agrupan en la parte inferior. Esto podria 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 catalitico 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 oxigenos correspondientes a la cadena principal de la SER 64 y de la CYX 63 forman
puentes de hidrogeno con los hidrégenos no polares del anillo fenilo. Por otro lado, la interaccién
mas importante (en términos de valores de densidad de carga) se da entre el hidrogeno del grupo
amida y el oxigeno carboxilico del ASP 161. Esta ultima ya fue caracterizada anteriormente
mediante el analisis de huellas dactilares de interaccion en la seccion 3.3.4.1.

En relacién con lo anterior, se puede establecer que las interacciones con mayor fortaleza
(valores mas altos de p) 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 mas resistentes al metabolismo,

mostrando una alta potencia en ensayos experimentales (Huang, Lee, y Ellman 2002).

Segmento P1° / Sub-bolsillo $1°
La Figura 3.10 muestra el mapa de calor basado en valores de densidad electronica para las
interacciones interatomicas 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 funcién 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 mas importantes en este sub-bolsillo son (P17)O...H(GLN-19),
(P17)0...H(GLY-23), (P1")H...C(HIP-162).

El grupo sulfonilo de las vinilsulfonas asi como también el carbonilo de los demas inhibidores
juegan un rol fundamental en la estabilidad de los ligandos en este sub-bolsillo. Los mismos
forman interacciones con el/los hidrégenos del grupo amida de GLN-19, con el hidrogeno de la
cadena lateral de la GLY-23.

Por otro lado, el hidrogeno del grupo fenilo de P1" interactua 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 electronica para las
interacciones interatomicas que tiene lugar en el entre el segmento del inhibidor que ocupa la

cavidad correspondiente al sub-boilsillo S2.
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Figura 3.11 Mapa de calor en funcién 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 bolsilo S2, es uno de los mas grandes y presenta caracteristicas de naturaleza
predominantemente hidrofédbica. 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 sefialar que la Cz también acepta grupos cargados positivamente en P2 (Gillmor,
Craik, y Fletterick 1997).

En concordancia con lo anterior, las interacciones mas 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 entrépico de la mayoria de los ligandos con anillos aromaticos es mucho
mayor que algun enlace de H con la cadena lateral involucrada. En los unicos cristales donde se

ve esa interaccion 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 electronica para las
interacciones interatomicas 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 funcién 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 demas, se puede establecer que los residuos SER-64, GLY-65 y GLY-66 juegan un rol
preponderante en la estabilizacion del segmento P3. Las interacciones mas 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 20Z2, constituyendo la interaccion de
mayor fortaleza en el bolsillo analizado.

Por ultimo, algo notable a considerar es que el residuo carboxibencilo (Cbz) en P3 esta presente
en varios potentes inhibidores irreversibles conocidos de la cruzipaina (varios analizados en este
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trabajo de tesis), y su eliminacién provoca una pérdida drastica de actividad, lo que hace pensar
gue este tipo de estructuras son beneficiosas para las interacciones en S3. De manera similar,
la sustitucion de Cbz por un acetilo (Choe et al. 2005) o por una morfolina no presentaron
resultados beneficiosos en estudios de inhibiciéon, mientras que la sustitucién por 3-piridinilo

aumento la actividad (Huang, Lee, y Ellman 2002).

3.3.4.3 Puntos calientes e interacciones minimas

Los analisis realizados en las secciones 3.3.4.1 y 3.3.4.2 proporcionaron informacion relevante
para la identificacion de "puntos calientes", es decir, regiones en la superficie de la proteina que
proporcionan la mayor parte de la afinidad de union (Defelipe et al. 2018).

A su vez, se pudieron establecer cuales son las interacciones minimas que aparecen en la
mayoria de los ligandos estudiados en este trabajo de tesis. En concordancia, el conjunto de
estas interacciones constituyen un modelo farmacoférico. Segun lo establece la IUPAC, un
farmacoforo es “un conjunto de caracteristicas estéricas y electrénicas que son necesarias para
asegurar la 6ptima interaccién supramolecular con un blanco biolégico especifico y para activar
(o bloguear) su respuesta biolégica” (Wermuth et al. 1998). Por otro lado, en el disefio de
farmacos asistido por computadoras, los modelos farmacoféricos se utilizan para definir rasgos
esenciales de una o mas moléculas con la misma actividad biologica. A partir de los anterior, una
base de datos de diversas familias de compuestos puede ser explorada a fin de identificar rasgos
similares en relacion a los tipos de interacciones observadas (Mukherjee et al. 2008).

Es asi como se pudieron extraer las siguientes interacciones como marcadores de puntos
farmacoféricos:

Tabla 3.2 Tabla con el detalle de las interacciones mas importantes halladas a través de los analisis
anteriormente realizados. C/S en la tabla hace referencia a que en esa posicion puede existir un atomo de
carbono o uno de azufre unido al oxigeno interactuante. Las filas con sombreado gris indican las

interacciones con mayores valores de p.
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Valores de densidad para

Interaccion Sub-bolsillos Detalle
los complejos (p)
1 S1 (P1)N-H...O=C(ASP-161) 0.0176
2 S1 (P1)C-H...0=C(GLY-23) 0.0059
3 St (P17)C/S=0...H-N(GLN-19) 0.0180
4 St (P17)C/S=0...H-N(HIS-162) 0.0095
5 S2 (P2)C...H-C(LEU-67) 0.0047
6 S2 (P2)N-H...0=C(GLY-66) 0.0140
7 S2 (P2)C-H...S(MET-68) 0.0046
8 S2 (P2)C=0...H-C(GLY-65) 0.0052
9 S2 (P2)C=0...H-N(GLY-66) 0.0109
10 S2 (P2)C=0...H-C(TRP-26) 0.0065
11 S3 (P3)C-H...0=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 analisis de interacciones aplicados anteriormente, lo que indica la relevancia que
tendrian para la estabilizacion de los complejos Cz-inh. A su vez, dichas interacciones poseen
elevados valores de p en los puntos criticos de enlace.

Por otro lado, la figura 3.13 muestra las distancias interatdmicas promedio para cada interaccion
a lo largo del tiempo de simulacion.

A partir del analisis de dichas distancias a lo largo de la dinamica 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 interactian con el mismo grupo de atomos del segmento P1" del
inhibidor. Este hallazgo es importante ya que dichas interacciones implicarian un rearreglo

estructural de la triada catalitica en el bolsillo de union.
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Figura 3.13 Distancia interatomica media a lo largo de las trayectorias de dinamica molecular para las
interacciones relevantes obtenidas mediante los analisis de huellas dactilares de interaccion y QTAIM. C/S
en algunos graficos hace referencia a que en esa posicion puede existir un atomo de carbono o uno de

azufre unido al oxigeno interactuante.

3.4 Conclusiones

En este capitulo se realizé un primer acercamiento al estudio de la cruzipaina del T. cruzi
utilizando un enfoque estructural. A su vez se compil6é una biblioteca de inhibidores conocidos y
se analizaron de forma dinamica las interacciones intermoleculares que tienen lugar en el sitio

catalitico.
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A partir del andlisis de la secuencia de aminoacidos y emparejamiento con diversas cisteino-
proteasas de la superfamilia de la papaina 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 rodesaina del T. brucei, lo cual se pudo evidenciar estructuralmente, obteniendo una
superposicion casi total, a partir sus estructuras terciarias.

Por otro lado, se compil6 una biblioteca de ligandos conocidos que se unen covalentemente a
la Cz en el sitio catalitico. De estos inhibidores, la gran mayoria fueron vinilsulfonas, seguidos en
menor numero por derivados de cetonas, ésteres y nitrilos. Desafortunadamente, no todos los
inhibidores seleccionados contaban con los valores correspondientes de inhibicion (Ki o IC50).

A su vez, los esfuerzos de este capitulo fueron centrados en entender los patrones de
interaccion frecuentes en la mayoria de los inhibidores compilados. Primeramente se aplicé la
teoria de “Huellas dactilares de interaccion” (SIFt), un método de relativo bajo costo
computacional que permite analizar a partir de distancias interatomicas atomos interactuantes.
En segundo lugar se aplico la Teoria Cuantica de Atomos en Moléculas (QTAIM) que nos
permitié detectar otras interacciones, que se escaparian de un simple analisis geométrico y de
distancia, ademas de otorgarnos los valores de densidad electronica para las interacciones en
los diferentes complejos.

A partir de sendos analisis pudimos caracterizar diversas interacciones obteniendo “puntos
calientes de interaccion” en la cavidad catalitica de la enzima. A su vez, se pudieron identificar
cuatro interacciones relevantes que seran tenidas en cuenta a la hora de parametrizar el campo
de fuerza de los algoritmos de docking en un cribado virtual retrospectivo.

Este capitulo proporciona una ventana hacia la comprensién del comportamiento dinamico de
los complejos Cz-inh estudiados. Ademas nos informa sobre las interacciones que tienen lugar
en el sitio catalitico de cruzipaina, proporcionando informacion relevante para futuras campafas

de cribado virtual retrospectivo.

107



Referencias del capitulo 3

Al-Lazikani, B, A Gaulton, G Paolini, J Lanfear, J Overington, and A Hopkins. 2007. “The
Molecular Basis of Predicting Druggability.” In Chemical Biology: From Small Molecules to
Systems Biology and Drug Design, edited by G Wess, SL Schreiber, and TM Kapoor, 804—
23. Weinheim: Wiley-VCH.

Angelina, Emilio L., Sebastian A. Andujar, Rodrigo D. Tosso, Ricardo D. Enriz, and Nlida M.
Peruchena. 2014. “Non-Covalent Interactions in Receptor-Ligand Complexes. A Study
Based on the Electron Charge Density.” Journal of Physical Organic Chemistry 27 (2): 128—
34. https://doi.org/10.1002/poc.3250.

Bakan, Ahmet, Neysa Nevins, Ami S. Lakdawala, and Ivet Bahar. 2012. “Druggability
Assessment of Allosteric Proteins by Dynamics Simulations in the Presence of Probe
Molecules.” Journal of Chemical Theory and Computation 8 (7): 2435-47.
https://doi.org/10.1021/ct300117j.

Barbosa da Silva, Elany, Elfriede Dall, Peter Briza, Hans Brandstetter, and Rafaela Salgado
Ferreira. 2019. “Cruzain Structures: Apocruzain and Cruzain Bound to S-Methyl
Thiomethanesulfonate and Implications for Drug Design.” Acta Crystallographica Section F
Structural Biology Communications 75 (6): 419-27.
https://doi.org/10.1107/S2053230X19006320.

Bryant, Clifford, lain D Kerr, Moumita Debnath, Kenny K H Ang, Joseline Ratnam, Rafaela S
Ferreira, Priyadarshini Jaishankar, et al. 2009. “Bioorganic & Medicinal Chemistry Letters
Novel Non-Peptidic Vinylsulfones Targeting the S2 and S3 Subsites of Parasite Cysteine
Proteases.” Bioorganic & Medicinal Chemistry Letters 19 (21): 6218-21.
https://doi.org/10.1016/j.bmcl.2009.08.098.

Burley, Stephen K., Helen M. Berman, Charmi Bhikadiya, Chunxiao Bi, Li Chen, Luigi Di
Costanzo, Cole Christie, et al. 2019. “RCSB Protein Data Bank: Biological Macromolecular
Structures Enabling Research and Education in Fundamental Biology, Biomedicine,
Biotechnology and Energy.” Nucleic Acids Research. 2019.
https://doi.org/10.1093/nar/gky1004.

Caputto, Maria E., Lucas E. Fabian, Diego Benitez, Alicia Merlino, Natalia Rios, Hugo
108



Cerecetto, Graciela Y. Moltrasio, Albertina G. Moglioni, Mercedes Gonzalez, and Liliana M.
Finkielsztein. 2011. “Thiosemicarbazones Derived from 1-Indanones as New Anti-
Trypanosoma Cruzi Agents.” Bioorganic & Medicinal Chemistry 19 (22): 6818-26.
https://doi.org/10.1016/j.bmc.2011.09.037.

Case, D. A., V. Babin, Josh Berryman, R. M. Betz, Q. Cai, D. S. Cerutti, T. E. Cheatham IlI, et
al. 2014. “Amber 14.” https://orbilu.uni.lu/handle/10993/16614.

Case, David A., Thomas E. Cheatham, Tom Darden, Holger Gohlke, Ray Luo, Kenneth M. Merz,
Alexey Onufriev, Carlos Simmerling, Bing Wang, and Robert J. Woods. 2005. “The Amber
Biomolecular Simulation Programs.” Journal of Computational Chemistry. NIH Public
Access. https://doi.org/10.1002/jcc.20290.

Cheng, Alan C., Ryan G. Coleman, Kathleen T. Smyth, Qing Cao, Patricia Soulard, Daniel R.
Caffrey, Anna C. Salzberg, and Enoch S. Huang. 2007. “Structure-Based Maximal Affinity
Model Predicts Small-Molecule Druggability.” Nature Biotechnology 25 (1): 71-75.
https://doi.org/10.1038/nbt1273.

Choe, Youngchool, Linda S. Brinen, Mark S. Price, Juan C. Engel, Meinolf Lange, Corinna
Grisostomi, Scott G. Weston, et al. 2005. “Development of a-Keto-Based Inhibitors of
Cruzain, a Cysteine Protease Implicated in Chagas Disease.” Bioorganic & Medicinal
Chemistry 13 (6): 2141-56. https://doi.org/10.1016/j.bmc.2004.12.053.

Defelipe, Lucas A., Juan Pablo Arcon, Carlos P. Modenutti, Marcelo A. Marti, Adrian G.
Turjanski, and Xavier Barril. 2018. “Solvents to Fragments to Drugs: MD Applications in Drug
Design.” Molecules 23 (12). https://doi.org/10.3390/molecules23123269.

Deng, Zhan, Claudio Chuaqui, and Juswinder Singh. 2004. “Structural Interaction Fingerprint
(SIFt): A Novel Method for Analyzing Three-Dimensional Protein-Ligand Binding
Interactions.” Journal of Medicinal Chemistry 47 (2): 337-44.
https://doi.org/10.1021/jm030331x.

Durrant, Jacob D., Henrik Keranen, Benjamin A. Wilson, and J. Andrew McCammon. 2010.
“Computational Identification of Uncharacterized Cruzain Binding Sites.” PLoS Neglected
Tropical Diseases 4 (5). https://doi.org/10.1371/journal.pntd.0000676.

Feig, Michael. 2016. “Local Protein Structure Refinement via Molecular Dynamics Simulations

109



with LocPREFMD.” Journal of Chemical Information and Modeling 56 (7): 1304-12.
https://doi.org/10.1021/acs.jcim.6b00222.

Ferreira, Rafaela S., Anton Simeonov, Ajit Jadhav, Oliv Eidam, Bryan T. Mott, Michael J. Keiser,
James H. McKerrow, David J. Maloney, John J. Irwin, and Brian K. Shoichet. 2010.
“Complementarity between a Docking and a High-Throughput Screen in Discovering New
Cruzain Inhibitors.” Journal of Medicinal Chemistry 53 (13): 4891-4905.
https://doi.org/10.1021/jm100488w.

Frisch, M. J., G. W. Trucks, H. B. Schlegel, G. E. Scuseria, M. A. Robb, J. R. Cheeseman, G.
Scalmani, et al. 2016. “Gaussian 09, Revision A.02.” Gaussian, Inc.

Gillmor,’, Sarah A, Charles S Craik, and Robert J Fletterick3. 1997. “Structural Determinants of
Specificity in the Cysteine Protease Cruzain.” Protein Science. Vol. 6. Cambridge University
Press.

Gillmor, Sarah A, Charles S Craik, and Robert J Fletterick. 1997. “Structural Determinants of
Specificity in the Cysteine Protease Cruzain.” Protein Science 6 (8): 1603-11.
https://doi.org/10.1002/pro.5560060801.

Halgren, Thomas A. 2009. “Identifying and Characterizing Binding Sites and Assessing
Druggability.” Journal of Chemical Information and Modeling 49 (2): 377-89.
https://doi.org/10.1021/ci800324m.

Huang, Lily, Alice Lee, and Jonathan A. Ellman. 2002. “Identification of Potent and Selective
Mechanism-Based Inhibitors of the Cysteine Protease Cruzain Using Solid-Phase Parallel
Synthesis.” Journal of Medicinal Chemistry 45 (3): 676-84.
https://doi.org/10.1021/jm010333m.

Jhoti, Harren, and Andrew R. Leach. 2007. Structure-Based Drug Discovery. Structure-Based
Drug Discovery. Springer Netherlands. https://doi.org/10.1007/1-4020-4407-0.

Leis, Simon, Sebastian Schneider, and Martin Zacharias. 2010. “In Silico Prediction of Binding
Sites on  Proteins.” Current  Medicinal  Chemistry 17  (15):  1550-62.
https://doi.org/10.2174/092986710790979944.

Lu, Tian, and Feiwu Chen. 2012. “Multiwfn: A Multifunctional Wavefunction Analyzer.” Journal

of Computational Chemistry 33 (5): 580-92. https://doi.org/10.1002/jcc.22885.
110



Luchi, Adriano M., Roxana N. Villafafie, J. Leonardo Gémez Chavez, M. Lucrecia Bogado,
Emilio L. Angelina, and Nelida M. Peruchena. 2019. “Combining Charge Density Analysis
with Machine Learning Tools to Investigate the Cruzain Inhibition Mechanism.” ACS Omega
4 (22): 19582-94. https://doi.org/10.1021/acsomega.9b01934.

Maier, James A., Carmenza Martinez, Koushik Kasavajhala, Lauren Wickstrom, Kevin E.
Hauser, and Carlos Simmerling. 2015. “Ff14SB: Improving the Accuracy of Protein Side
Chain and Backbone Parameters from Ff99SB.” Journal of Chemical Theory and
Computation 11 (8): 3696—3713. https://doi.org/10.1021/acs.jctc.5b00255.

Mauser, H., and W. Guba. 2008. “Recent Developments in de Novo Design and Scaffold
Hopping.” Current Opinion in Drug Discovery and Development.
https://europepmc.org/article/med/18428090.

McPherson, Alexander, and Jose A. Gavira. 2014. “Introduction to Protein Crystallization.” Acta
Crystallographica Section F:Structural Biology Communications. International Union of
Crystallography. https://doi.org/10.1107/S2053230X13033141.

Mirjalili, Vahid, and Michael Feig. 2013. “Protein Structure Refinement through Structure
Selection and Averaging from Molecular Dynamics Ensembles.” Journal of Chemical Theory
and Computation 9 (2): 1294—1303. https://doi.org/10.1021/ct300962x.

Mukherjee, Subhendu, Shuchi Nagar, Sanchita Mullick, Arup Mukherjee, and Achintya Saha.
2008. “Pharmacophore Mapping of Arylbenzothiophene Derivatives for MCF Cell Inhibition
Using Classical and 3D Space Modeling Approaches.” Journal of Molecular Graphics and
Modelling 26 (5): 884-92. https://doi.org/10.1016/j.jmgm.2007.06.003.

Muller, S., Cerdan, R., & Radulescu, O. 2016. A Comprehensive Analysis of Parasite Biology:
From Metabolism to Drug Discovery. A Comprehensive Analysis of Parasite Biology: From
Metabolism to Drug Discovery. Wiley-VCH Verlag. https://doi.org/10.1002/9783527694082.

Nayal, Murad, and Barry Honig. 2006. “On the Nature of Cavities on Protein Surfaces:
Application to the Identification of Drug-Binding Sites.” Proteins: Structure, Function, and
Bioinformatics 63 (4): 892—906. https://doi.org/10.1002/prot.20897.

O’Boyle, Noel M., Michael Banck, Craig A. James, Chris Morley, Tim Vandermeersch, and

Geoffrey R. Hutchison. 2011. “Open Babel: An Open Chemical Toolbox.” Journal of
111



Cheminformatics 3 (10): 33. https://doi.org/10.1186/1758-2946-3-33.

Pettersen, Eric F., Thomas D. Goddard, Conrad C. Huang, Gregory S. Couch, Daniel M.
Greenblatt, Elaine C. Meng, and Thomas E. Ferrin. 2004. “UCSF Chimera - A Visualization
System for Exploratory Research and Analysis.” Journal of Computational Chemistry 25
(13): 1605—12. https://doi.org/10.1002/jcc.20084.

Rodrigues Sartori, Geraldo, Andrei Leitdo, Carlos A Montanari, and Charles A Laughton. 2019.
“Ligand-Induced Conformational Selection Predicts the 5 Selectivity of Cysteine Protease
Inhibitors.” BioRxiv, August, 744953. https://doi.org/10.1101/744953.

Santos Filho, José Mauricio dos, Ana Cristina Lima Leite, Boaz Galdino de Oliveira, Diogo
Rodrigo Magalhdes Moreira, Milena S. Lima, Milena Botelho Pereira Soares, and Lucia
Fernanda C.C. Leite. 2009. “Design, Synthesis and Cruzain Docking of 3-(4-Substituted-
Aryl)-1,2,4-Oxadiazole-N-Acylhydrazones as Anti-Trypanosoma Cruzi Agents.” Bioorganic
and Medicinal Chemistry 17 (18): 6682-91. https://doi.org/10.1016/j.bmc.2009.07.068.

Santos, Lucianna H., Birgit J. Waldner, Julian E. Fuchs, Glaécia A.N. Pereira, Klaus R. Liedl,
Ernesto R. Caffarena, and Rafaela S. Ferreira. 2019. “Understanding Structure-Activity
Relationships for Trypanosomal Cysteine Protease Inhibitors by Simulations and Free
Energy Calculations.” Journal of Chemical Information and Modeling 59 (1): 137-48.
https://doi.org/10.1021/acs.jcim.8b00557.

Seco, Jesus, F. Javier Luque, and Xavier Barril. 2009. “Binding Site Detection and Druggability
Index from First Principles.” Journal of Medicinal Chemistry 52 (8): 2363-71.
https://doi.org/10.1021/jm801385d.

Sievers, Fabian, and Desmond G. Higgins. 2014. “Clustal Omega, Accurate Alignment of Very
Large Numbers of Sequences.” Methods in Molecular Biology 1079: 105-16.
https://doi.org/10.1007/978-1-62703-646-7_6.

Silva, Elany Barbosa da, Gla??cia Aparecida do Nascimento Pereira, and Rafaela Salgado
Ferreira. 2016. “Trypanosomal Cysteine Peptidases: Target Validation and Drug Design
Strategies.” A Comprehensive Analysis of Parasite Biology: From Metabolism to Drug
Discovery, 121-45. https://doi.org/10.1002/9783527694082.ch5.

Stevens, Raymond C. 2004. “Long Live Structural Biology.” Nature Structural and Molecular

112



Biology. Nature Publishing Group. https://doi.org/10.1038/nsmb0404-293.

Turk, DuSan, Gregor Guncar, Marjetka Podobnik, and Boris Turk. 1998. “Revised Definition of
Substrate Binding Sites of Papain-Like Cysteine Proteases.” Biological Chemistry 379 (2):
137—47. https://doi.org/10.1515/bchm.1998.379.2.137.

Wang, Junmei. 2013. “Molecular Dynamics Simulations of a Protein Crystal.” Citation: Wang J
2: 117. https://doi.org/10.4172/2167-7662.1000e117.

Wang, Junmei, Romain M. Wolf, James W. Caldwell, Peter A. Kollman, and David A. Case.
2004. “Development and Testing of a General Amber Force Field.” Journal of Computational
Chemistry 25 (9): 1157—74. https://doi.org/10.1002/jcc.20035.

Wermuth, C. G., C. R. Ganellin, P. Lindberg, and L. A. Mitscher. 1998. “Glossary of Terms Used
in Medicinal Chemistry (IUPAC Recommendations 1998).” Pure and Applied Chemistry 70
(5): 1129-43. https://doi.org/10.1351/pac199870051129.

Wiggers, Helton. 2011. “Integracdo de Métodos in Silico e in Vitro Para o Planejamento de
Inibidores Da Enzima Cruzaina,” 177.

Wiggers, Helton J., Josmar R. Rocha, William B. Fernandes, Renata Sesti-Costa, Zumira A.
Carneiro, Juliana Cheleski, Albérico B.F. da Silva, et al. 2013. “Non-Peptidic Cruzain
Inhibitors with Trypanocidal Activity Discovered by Virtual Screening and In Vitro Assay.”
PLoS Neglected Tropical Diseases 7 (8). https://doi.org/10.1371/journal.pntd.0002370.

Willett, Peter, John M. Barnard, and Geoffrey M. Downs. 1998. “Chemical Similarity Searching.”
Journal of Chemical Information and Computer Sciences 38 (6): 983-96.
https://doi.org/10.1021/ci9800211.

Young, David C. 2009. Computational Drug Design. Hoboken, NJ, USA: John Wiley & Sons,
Inc. https://doi.org/10.1002/9780470451854.

Yuan, Yaxia, Jianfeng Pei, and Luhua Lai. 2013. “Binding Site Detection and Druggability
Prediction of Protein Targets for Structure- Based Drug Design.” Current Pharmaceutical

Design 19 (12): 2326-33. https://doi.org/10.2174/1381612811319120019.

113



CAPITULO IV

“Combinacion del analisis de
densidad de carga con herramientas
de aprendizaje automatico para
iInvestigar el mecanismo de inhibicion

de CZ”
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4.1 Introduccion

En el capitulo anterior se caracteriz6 estructuralmente a la Cz del T. cruzi. A su vez, a partir de
diversas metodologias se han podido analizar las interacciones que tienen lugar en el sitio
catalitico de la enzima al unirse una serie de inhibidores co-cristalizados.

Entre los inhibidores de Cz los mas 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 inhibicion. En relacion con lo anterior, Jaishankar (2008) sintetizé y determind las constantes
de inhibicion contra Cz de una serie de analogos de vinilsulfona estrechamente relacionados con
K-777, un inhibidor de Cz (PDB: 20Z2). En particular, este grupo investigé como las sustituciones
en los fragmentos P2 y P3 de K-777 modifican las actividades contra Cz.

A raiz de estos resultados, en este capitulo de tesis aprovechamos la relacion estructura-
actividad entre los analogos 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 union de la enzima, con el fin de obtener algunas pistas sobre el
mecanismo de inhibicion enzimatica. Cabe destacar en este punto que esto no fue posible
realizar en el capitulo anterior debido a que la mayoria de los ligandos carecian de sus
respectivos valores experimentales de inhibicion.

Como descriptor de interacciones moleculares en complejos de vinilsulfonas con Cz, se empled
el valor de densidad de carga en el punto critico 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 inspeccion visual de los grafos moleculares. Si
esto ocurriera, se pasara por alto mucha informacion "oculta" bajo los datos de densidad de
carga.

En consecuencia, para este capitulo de tesis se emplearon herramientas de aprendizaje
automatico para automatizar el proceso de extraccion de informacion de grafos moleculares de

densidad de carga y de este modo, explotar exhaustivamente los datos obtenidos.
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4.2 Metodologia

4.2.1 Protocolo de simulacion

Se simularon una serie de 17 analogos de vinilsulfona, estrechamente relacionados con K-777,
de los cuales se contaba con las constantes de inhibicion contra Cz (Jaishankar et al. 2008). La
Tabla 4.1 resume toda esta informacion.

Aunque la estructura experimental de estos analogos de vinilsulfona unidos covalentemente a
Cz no se ha determinado todavia (excepto para K-777, codigo de PDB: 20Z2), para los
inhibidores de Cz del tipo peptidicos, se puede realizar una estimacion inicial razonablemente
precisa del modo de unién 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 enzimatico 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 (cédigo
de PDB: 20Z2) (Kerr et al. 2009). Se realizaron sustituciones en los residuos P2 y P3 de K-777
para obtener los analogos 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 Ky se
extendieron hasta 50 ns de tiempo total de simulacién en una caja periddica octaédrica truncada
de moléculas de agua TIP3P. Se uso el campo de fuerza amber ff14SB para los residuos de
proteinas (Maier et al. 2015). Se utilizé el software Antechamber del paquete Amber-Tools para
generar los parametros 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 sustitucion

denominados Ar, Ry X @

@ Los segmentos del inhibidor que se unen a los sub-bolsillos

enzimaticos S1, S1 ', S2 y S3 se denominan P1, P1 ', P2 y P3,

respectivamente
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Tabla 4.1 Inhibidores de Cz analogos de vinilsulfona reportados por Jaishankar (2008)?

Compuestos®

9d

7d

6b

9b

9a

7b

7a

8c

4c

4a (K-777)

8a

8b

6d

6a

8d

4b

4e

R

4-Me

4-Me

3-Me

3-Me

3-Me

3-CF3

3-CF3

3-Me

4-Me

4-Me

3-Me

X

CH

CH

CH

CH

CH

CH

CH

CH

CH

CH

CH

CH

CH

CH

CH

CH

Ar

DHBD

4-CF3Ph

3,5-DiFPh

DHBD

DHBD

4-CF3Ph

4-CF3Ph

2-piridil

N-MePip

N-MePip

2-piridil

2-piridil

3,5-DiFPh

3,5-DiFPh

2-piridil

N-MePip

N-MePip

Ki (nM)

19

45

50

71

80

92

97

150

170

220

250

280

350

980

1700

3300

3600

@ N-MePip: N-metil piperazina; DHBD: 2,3-dihidro-1,4-benzodiox-in-6-ilo; y 3,5-DiFPh: 3,5-

diFluorofenilo. ? La nomenclatura de los compuestos se extrajo de Jaishankar (2008)
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4.2.2 Teoria cuantica de atomos en moléculas

En el contexto de la Teoria Cuantica de Atomos en Moléculas (QTAIM) el mapeo del campo del
vector gradiente sobre la distribucion compleja de la densidad de carga electrénica da lugar a
tres elementos topoldgicos (un punto, una linea, una superficie). Entre los elementos topolégicos,
un punto critico de enlace (BCP) y los caminos de enlace (BP), que conectan los atomos
interactuantes, son indicadores inequivocos de la existencia de una interacciéon o de enlace
(Bader 1990).

A partir de las trayectorias de DM de los complejos Cz-inh, se seleccionaron las estructuras del
minimo de energia potencial como una estructura representativa unica sobre la que se realizo el
analisis de densidad de carga. Debido a que los céalculos mecanicos cuanticos precisos todavia
no son posibles para los complejos biomoleculares completos (por ser costosos

computacionalmente), se construyeron modelos reducidos a partir de las estructuras de minimo

de energia potencial. Se incluyeron un total de 28 residuos (~570 atomos) en los modelos

reducidos: el inhibidor derivado de vinilsulfona y los residuos circundantes en un volumen

esférico de aproximadamente 5 A centrado en los atomos del inhibidor. La densidad de carga se

calculd con ayuda del paquete Gaussian 09 (Frisch et al. 2016) mediante la metodologia del funcional de
la densidad, DFT, con un funcional hibrido corregido por dispersion M06-2x y el conjunto base 6-31G(d).

El analisis topoldgico de la densidad de carga se realizé luego con el software Multiwfn (Lu y Chen 2012).

4.2.3 Maquinas de vectores de soporte — eliminacidn recursiva de caracteristicas
(SVM-RFE)

Los valores de densidad de carga asociados a 319 interacciones no covalentes por complejo,
obtenidos del analisis QTAIM se utilizaron como caracteristicas (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 analisis de clasificacion y

regresion (Li, Liang, and Xu 2009).
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Si los datos no son separables por un hiperplano, pueden mapearse en espacios de
caracteristicas de mayor dimensionalidad donde la separacion lineal de ejemplos positivos y
negativos podria 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 dimension
tienen caracteristicas de “cajas negras” y, en general, es dificil racionalizar el rendimiento del
modelo (Rodriguez-Pérez, Vogt, and Bajorath 2017). Por lo tanto, en este capitulo de tesis, nos
limitamos a un algoritmo de SVM lineal porque nuestro principal interés era descubrir las
relaciones entre las caracteristicas (es decir, las interacciones moleculares) y las actividades
biolégicas para comprender, en ultima instancia, el mecanismo de inhibicion enzimatica. No
obstante, es importante tener en cuenta que el analisis de caracteristicas que contribuyen a las
predicciones sélo tiene sentido si el modelo alcanza un nivel de rendimiento razonablemente alto.

Es bien sabido que cuando el numero de caracteristicas (interacciones) es grande y el nimero
de ejemplos de entrenamiento es comparativamente pequefo, 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 combiné con uno RFE durante el
entrenamiento del modelo.

SVM-RFE es un algoritmo de seleccion de caracteristicas basado en la eliminacién hacia atras
de caracteristicas con pesos mas bajos. En cada iteracion, el modelo SVM se entrena con el
subconjunto actual de caracteristicas (interacciones), el peso (|w|) de cada caracteristica
(interaccion) se calcula de acuerdo con el clasificador SVM, las caracteristicas (interacciones) se
clasifican de acuerdo con |w|, y luego, se eliminan las caracteristicas con menos relevancia para
la clasificacion (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 mas activos y las que ocurren en los menos activos.

SVM-RFE vy la validacion cruzada estratificada doble se implementaron con la ayuda del

maodulo scikit-learn de Python (Pedregosa et al. 2011).
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4.2.4 Analisis dinamico de correlacion cruzada

Se calculd la matriz de correlacion que describe cdmo se relacionan las interacciones entre si
entre los complejos Cz-Inh. Esto se realizé a partir de los datos de densidad de carga obtenidos
de los calculos de QTAIM. Solo las interacciones con “importancias” superiores a 2.0 en el

clasificador SVM-RFE se consideraron para el andlisis de correlacion.

4.3 Resultados y Discusion

4.3.1 Densidad de carga electrénica local como descriptor de interacciones

moleculares en los complejos Cz-Inh

Para describir las interacciones moleculares en los complejos modelados de Cz-inh, se realizé
el analisis topoldgico de densidad de carga en el marco del QTAIM sobre los complejos refinados.

Brevemente, este analisis consiste basicamente en el mapeo del campo del vector de gradiente

sobre la densidad de carga precalculada del complejo, Vp. A partir de este mapeo, surgen los

elementos topoldgicos de densidad de carga. Entre los elementos topoldgicos, los puntos criticos

de enlace y los caminos de enlace que conectan a los atomos interactuantes, son indicadores

inequivocos de la existencia de una interaccion de enlace.

Como ya se mostro previamente, la Figura 4.1 muestra los caminos de enlace (BP) y los puntos
criticos de enlace (BCP) asociados a las interacciones no covalentes (interacciones Cz-Inh asi

como Cz-Cz e Inh-Inh) en uno de los complejos estudiados aqui.
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Figura 4.1 Vista de la intrincada
red de interacciones en la estructura
del complejo Cz-9d. Los elementos
topolégicos de densidad de carga
que describen las interacciones no
covalentes se representan con
pequenos circulos rojos (BCP) y
lineas amarillas que conectan cada
BCP con ambos atomos que
interacttan (BP). Se consideran
interacciones tanto
intermoleculares (Cz-Inh) como
intramoleculares (Cz-Cz e Inh-Inh).
La estructura de la proteina se
representa tridimensionalmente
como un conjunto de hélices y
laminas en (A) y de manera
superficial en (B), donde cada color
de la superficie representa un sub-
bolsillo diferente dentro de la

hendidura de union 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 topologicos 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 podria explicar la mayor afinidad de unién de los inhibidores mas activos y las
interacciones desfavorables (o menos favorables) que dominan la union de los complejos menos
activos. A su vez, se buscaron las interacciones implicadas en el mecanismo de accién de la
enzima utilizando un modelo lineal supervisado basado en las interacciones complejas y sus
correspondientes actividades inhibitorias.

El analisis 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 analisis
comparativo de una red tan intrincada de interacciones para un conjunto de complejos Cz-Inh no
se puede realizar mediante la inspeccion visual de los grafos moleculares. Si es asi, se pasara
por alto mucha de la informacién "oculta" bajo los datos de densidad de carga.

En cambio, para este trabajo, se aplicaron herramientas de aprendizaje automatico a fin de
automatizar el proceso de extraccion de informacion de los grafos moleculares de densidad de
carga y explotar exhaustivamente los datos obtenidos.

Como explica Fujita (2016), dependiendo del tipo particular de pregunta cientifica que deba
responderse, el modelo predictivo puede ser mas o menos complejo. Los modelos lineales
relativamente simples son mas faciles de interpretar en términos de interacciones moleculares,
aunque su poder predictivo es limitado. Los modelos no lineales mas complejos tienen un mayor
poder de prediccidn, pero a su vez menos interpretables.

Ademas, los conjuntos de datos en los que hay menos individuos/entidades observadas que
variables son cada vez mas frecuentes, gracias a la creciente facilidad de observacion 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 bioldégicamente relevantes para
el cancer a partir de patrones amplios de datos de expresion génica, registrados en microarrays
de ADN. Para ello, utilizaron una cantidad relativamente pequefia de ejemplos de entrenamiento

de pacientes con cancer y normales.
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Es bien sabido que cuando el numero de variables es grande y el numero de individuos de
entrenamiento es comparativamente pequefio (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 mas discriminativo. La eliminacion de variables
redundantes o irrelevantes puede mejorar la precision del modelo, la capacidad de
generalizacion e incluso el costo computacional en algunos casos (Bolon-Canedo y Alonso-
Betanzos 2019).

SVM es una técnica de clasificacion 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 direccion indica la clase predicha. El tamafio absoluto de los
coeficientes (ponderaciones) se puede usar para determinar la importancia de la variable para la
tarea de separacion de datos (Guyon et al. 2002).

Por otro lado, SVM-RFE es un algoritmo de seleccién de caracteristicas hacia atras basado en
SVM. SVM-RFE se ha aplicado ampliamente en muchos campos, incluidos gendmica,
protedmica, metabolémica 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 evalua la precision.
Los predictores menos importantes se borran y el modelo se vuelve a calcular (Butcher y Smith
2020).

En este capitulo de tesis, se entrené un modelo SVM-RFE con la informacién de densidad de
carga derivada de QTAIM sobre las interacciones moleculares de los 17 complejos Cz-Inh para
seleccionar caracteristicas relevantes para la tarea de clasificacion, lo que podria ayudar a
comprender el mecanismo de accidn enzimatica. Los inhibidores se etiquetaron como activos o
inactivos de acuerdo con un valor umbral de decision de 170 nM de actividad inhibidora, lo que
aseguro clases equilibradas.

SVM-RFE se construyé con un conjunto de datos que contenia inicialmente 319 interacciones,
donde luego, las variables (interacciones) menos relevantes se eliminaron iterativamente

mediante un procedimiento de seleccion retrospectivo.
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El analisis de caracteristicas que contribuyen a las predicciones sélo tiene sentido si el modelo
alcanza un nivel de rendimiento razonablemente alto. Por lo tanto, para monitorear la precisiéon
del modelo durante la eliminacion retrospectiva de caracteristicas, se realizé una validaciéon
cruzada estratificada doble. En la validacion cruzada estratificada, la distribucion de clases de
cada iteracion se conserva para todo el conjunto de datos (Zhou y Tuck 2007).

La Figura 4.2 muestra la precisiéon media de la validaciéon cruzada del modelo en funcion del
numero de caracteristicas seleccionadas por el procedimiento SVM-RFE. Ademas, se muestra

la variacién de la precisiéon entre cada iteracion.
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Figura 4.2 Proceso iterativo de eliminacion retrospectiva de variables y entrenamiento del modelo SVM
con las variables restantes. La precision media del modelo SVM se representa en funcién del nimero de

variables. Las barras de error representan las variaciones de los valores de precision entre las iteraciones.

Como se puede ver en la figura, la precision media del modelo aumenta a medida que el nimero

de variables desciende hasta 87, cuando se alcanza el rendimiento maximo (87,75%). Ademas,
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se debe tener en cuenta que la varianza de la precision entre las dos iteraciones disminuye a un

valor minimo en la region de meseta entre ~20 y 87 caracteristicas.

Por debajo de ~20 caracteristicas, la precision media comienza a disminuir nuevamente, lo que

indica que el modelo de clasificacion se vuelve demasiado simple como para discriminar entre

compuestos de clases activas e inactivas.

Por lo tanto, para el analisis posterior de las interacciones relevantes, seleccionamos el modelo

SVM entrenado con un subconjunto de las 87 mejores variables porque una mayor reduccion del

numero 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 numeros en rojo indican las interacciones discutidas en el texto (secciones

4.35,4.3.6y4.3.7).

La altura total de las barras apiladas en la figura anterior representa la importancia de la
interaccion para la tarea de clasificacion, mientras que cada categoria dentro de la barra
representa la contribucion de la densidad de carga de las dos clases (activa e inactiva en naranja
y celeste, respectivamente) a la importancia general de la interaccion.

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 mas
importantes provienen de compuestos etiquetados como inactivos.

Por lo tanto, utilizando un modelo de clasificacion de SVM lineal simple e interpretable junto
con un procedimiento RFE, es posible extraer informacion util sobre cuales son las interacciones
mas importantes para discriminar entre compuestos activos e inactivos (0 menos activos) frente

aCz.

4.3.3 Matriz de correlacion basada en interacciones a partir de datos de densidad

de carga

Aunque el modelo de clasificacion entrenado ayuda a recuperar las interacciones relevantes de
los graficos moleculares de densidad de carga de los complejos Cz-Inh, no necesariamente
proporciona informacion sobre cédmo estas interacciones entran en juego juntas, es decir, como
se correlacionan entre si para llevar a la enzima a un estado conformacional particular.

Diferentes inhibidores podrian formar diferentes interacciones que a su vez podrian estabilizar
diferentes estados conformacionales de la enzima. En particular, nos interesaba saber si podria
haber una relacién entre la actividad del compuesto contra Cz y la conformacién de la enzima
estabilizada. Esta informacion podria ser muy util para elegir la estructura de partida adecuada

en futuras campanas de cribado virtual basadas en estructuras.
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En consecuencia, la matriz de correlacién que describe como se relacionan las interacciones

entre si entre los complejos Cz-Inh se calcul6 a partir de los datos de densidad de carga (Figura

4.4). Solo se consideraron para el analisis de correlacion las interacciones con importancia

superior a 2,0 en el clasificador SVM.
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Figura 4.4 Matriz de correlacion basada en datos de densidad de carga de interacciones en los complejos

Cz-Inh estudiados.

La Figura 4.4 muestra que existe una clara anticorrelacion (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 mas fuertes, las ultimas 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 superposicion 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 comparacion
entre ambos complejos se representan a través de sus correspondientes elementos topolégicos
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 seccion anexo, al final del capitulo.

—

Cc22 I°°p " -23\““

TR\ 1403
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Figura 4.5 Superposicion estructural de complejos Cz-6b (anaranjado) y Cz-8d (cian). También se
representan elementos topoldgicos de densidad de carga para interacciones atomicas: los caminos de
enlace (BP) que conectan los nucleos se representan en naranja y azul para Cz-6b y Cz-8d,
respectivamente. Los puntos criticos de enlace (BCP) se muestran como pequefias esferas rojas. Los
numeros en rojo indican las interacciones mas significativas (lo mismo que en la Figura 4.3). Las flechas

indican el desplazamiento de la cadena principal de la proteina entre los complejos Cz-8d y Cz-6b

Entre las interacciones que prevalecen en el grupo de inhibidores mas activos de Cz, el enlace

N-H...O=C entre cadenas laterales de His162 (protonada) y Asn182 en el subsitio enzimatico S1’
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es el mas relevante para la tarea de clasificacion, segun el diagrama de barras de la Figura 4.3.
Esta interaccion se puede identificar como interaccion 1 en el grafo molecular de la Figura 4.5y

en el grafico de barras de la Figura 4.3.

Como es bien sabido, la interaccion 1 facilita la formacion del par ionico tiolato-imidazolio

(Cys25)S-...+H-N(His162) necesario para la catalisis. Por tanto, es notable que esta interaccion

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

catalitica 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, acercandose hacia el grupo sulfonilo de los inhibidores en posicion P1'. Este
desplazamiento forma una fuerte interaccion (P1')S=0..."H-N(His162) que es una de las
principales caracteristicas del modelo de aprendizaje automatico (ML) entre compuestos
etiquetados como inactivos (interaccién 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 interactuarian en
complejos activos.

Por el contrario, en los complejos de compuestos de la clase activa, se observan cambios
opuestos: la interaccion 2 se debilita y la His162 se mueve hacia Asn182 para formar la

interaccion 1.

Sin embargo, antes de que se pueda establecer la interaccion 1, el anillo Trp184 debe primero

desocupar la region 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 interaccion de

apilamiento C—H...mr con un atomo de hidrégeno no polar de His. Esta interaccion, 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 cisteina proteasas lisosomicas
pertenecientes a la superfamilia de papaina, y en trabajos anteriores se lo catalogaba como el
"orquestador" de la triada catalitica Cys25-His162-Asn182 porque se cree que juega un papel
critico en la escision del sustrato al orientar la maquinaria catalitica enzimatica (Arafet, Swiderek,
y Moliner 2018). En consecuencia, con base en nuestros resultados y hallazgos previos,
proponemos que Trp184 podria actuar como un "interruptor” para la formacion de la interaccion.

Continuando con el analisis 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 formacion de dos interacciones O...H fuertes entre ambos atomos
de O sulfonilicos. La primera con un atomo de H del anillo imidazol His162 (interaccion 2) y la
segunda con un atomo de H del grupo amida de la cadena lateral GIn19 (interaccion 4). Ambas
interacciones son caracteristicas relevantes entre la clase inactiva de inhibidores como se
evidencia en la Figura 4.3. Esto significa que estas interacciones son mas 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 estan fuertemente unidas a través de las interacciones
2y 4, como en el caso de los compuestos etiquetados como inactivos, las regiones restantes del
inhibidor no encajan bien dentro de la hendidura de union y, por lo tanto, no pueden establecer
otras interacciones importantes que ayuden a unir la cadena principal del inhibidor. Mas
concretamente, la cadena principal de los residuos P1 y P2 del inhibidor no encaja
adecuadamente en la parte estrecha de la hendidura de unién formada por los atomos de la
cadena principal en subsitio enzimatico S1 (ver mas abajo, Figura 4.6).

Para que el inhibidor encaje bien en la hendidura de union de la enzima, debe poder alterar la

disposicion 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 formacion de
la interaccion 1 posterior como se explicd anteriormente (Figura 4.5). También implica la
retraccion de la cadena lateral GIn19 como se describe a continuacién. Los reordenamientos de
la cadena lateral GIn19 se pueden ver mas claramente en la Figura 4.6 que muestra la
superposicion estructural de complejos con los inhibidores 9d y 4b de la clase activa e inactiva,

respectivamente.

Figura 4.6 Superposicion estructural de complejos Cz-9d (anaranjado) y Cz-4b (cian). Los elementos
topolégicos de densidad de carga para interacciones atdmicas también se representan: los BP que
conectan los nucleos se representan en naranja y azul claro para Cz-9d y Cz-4b, respectivamente. Los
BCP se muestran con pequefas esferas rojas. Las flechas indican el desplazamiento de la cadena
principal de la proteina 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 GIn19 e His162 de modo que el segmento vinilsulfona P1' pueda penetrar
un poco mas profundamente en el subsitio S1' (Figura 4.6). Por lo tanto, GIn19 y His162 podrian
actuar como “moduladores” al permitir selectivamente la entrada al subsitio P1' sélo a los
inhibidores mas 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 region estrecha de la hendidura de union. Esto se
evidencia en las interacciones entre las cadenas principales (P1)N-H...O=C(Asp161),
(P2)C=0...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 caracteristicas mas relevantes dentro
de la clase activa, segun el modelo SVM-RFE (interacciones 5, 6 y 7, respectivamente en las
Figuras 4.3, 4.5y 4.6).

Estas interacciones también se consideran un sello distintivo del evento de reconocimiento del
sustrato en las cisteina proteasas (Turk et al. 1998). Ademas, la formacion de la interaccion
(Cys25)S...H-N(Gly163) (interaccion 8) ayuda a tirar de la cadena principal del inhibidor (que
esta unida covalentemente a Cys25) hacia la parte inferior de la region estrecha de la hendidura
de unidén a enzima, contribuyendo asi al mejor ajuste general del inhibidor que se observa en los
complejos de los compuestos mas activos.

Debido a que los analogos de vinilsulfona reportados por Jaishankar (2008) difieren solo en los
residuos P2 y P3, la explicacion 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 interactua 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 vy, 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...11(P3) y Leu(67)C-H...F(P3) en las que la nube de electrones
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o los pares libres del fluor del anillo 3,5-difluorofenilo (compuesto 6b) actian como aceptores
(Figura 4.5). En el otro caso, los pares libres del oxigeno del anillo 2,3-dihidro-1,4-benzodioxina
(compuesto 9d) actuan como aceptores del enlace H en la interaccién 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 estaria sobreajustando los datos de densidad de carga) ya que
no hay un patrén de enlace H unico para Leu67 (es decir, hay diferentes aceptores de enlace H).

Por otro lado, los compuestos de la clase inactiva tienen anillos en la regién P3 deficientes en
electrones (2-piridinio y N-metil piperazina en las series 8 y 4, respectivamente, ver Tabla 4.1 al
comienzo del capitulo), por lo que solo pueden formar contactos de dihidrogeno con la cadena
lateral de Leu67. Este tipo de interacciones se recuperan mediante el modelo ML y constituyen
una de las caracteristicas mas importantes entre los complejos con inhibidores etiquetados como
inactivos (interaccion 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 podria tirar del inhibidor hacia la parte inferior de la
hendidura de unién, lo que permitiria la formacion de la interacciéon 7 entre las cadenas
principales del residuo P2 del inhibidor y Gly66, (P2)N-H...O=C(Gly66) (Figuras 4.3, 4.5y 4.6).
Como se argumentd anteriormente, la formacion de la interaccion 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 union a la enzima.

Ademas de este efecto directo de la interaccion 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 union del inhibidor. Estos hallazgos explicarian por qué los
ligandos mejor rankeados en campanas 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, buclessss) forman un enlace de hidrogeno C=0...H-N que estabiliza
un giro cerrado entre ambos residuos. Esta interaccion (Ser61)C=0...H-N(Ser64) (etiquetada
como interaccion 10 en las Figuras 4.3, 4.5 y 4.6) es recuperada por el modelo SVM-RFE como

la segunda variable mas importante entre las interacciones de tipo activo para la clasificacion de
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compuestos etiquetados como activos/inactivos en funcion de los valores de K. Es probable que
la estabilidad de la interaccién 10 esté relacionada al menos en parte con el tipo de interacciones
que forma el anillo de los inhibidores en la region P3 con la cadena lateral de Leu67. Un patron
de interaccion de dihidrégeno inestable entre P3 y Leu67 (es decir, a través de la interaccién 9),
como en los complejos de compuestos etiquetados como inactivos, podria perturbar la

conformacion del bucless.ss, conduciendo asi a la ruptura observada de la interaccion 10.

Por el contrario, los enlaces H estables entre P3 y Leu67, como en los complejos de

compuestos de la clase activa, podrian ayudar a mantener mas firme el bucle, contribuyendo asi

a preservar el giro Ser61-Ser64 en su forma cerrada.

Ademas, la conformacion del giro Ser61-Ser64 parece definir como va a interactuar el

bucless-ss con los elementos estructurales de la proteina 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 podrian ayudar a mantener los bucles
56-68 y 11-23 juntos (es decir, (Cys63)H...N(Gly23), (Cys63)H...H(Gly23) vy
(Cys63)0...H(Gly23), etiquetadas como interacciones 11, 12 y 13, respectivamente). Por otro
lado, tras la formacion de la interaccion 10 en complejos de compuestos de la clase activa, se
produce un reordenamiento conformacional en el bucless.ss que de alguna manera provoca la
ruptura de las interacciones 11, 12 y 13 que mantenian unidos ambos bucles. A medida que el
buclei123 se aleja del buclessss, €l primer bucle arrastra la cadena lateral de GIn19 a través de
una interaccion con la cadena principal de ese bucle (interaccién 14, Figuras 4.3, 4.5 y 4.6).
Mientras GIn19 se arrastra hacia atras, su cadena lateral adquiere una conformacion retorcida
en la que GIn19 se aleja aun mas del inhibidor. Como consecuencia, la interaccion 4 entre la
cadena lateral de GIn19 y el atomo de oxigeno del grupo sulfonilo del inhibidor se debilita. Como
se discutié anteriormente, el reordenamiento de la cadena lateral GIn19 parece ser critico para
el posicionamiento adecuado del sustrato dentro de la hendidura de unién de Cz y la formacion

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 uniéon Cz, el Unico 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
1...H entre la nube de electrones del anillo P2 y los hidrégenos 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 caracteristicas
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 15y 16 0 son mucho mas
débiles. En cambio, el anillo P2 de estos compuestos forma contactos de dihidrégeno con Leu67
(interaccion 17), lo que resalta la ubicacién 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 union de Cz.

La Figura 4.7 muestra la superposicion estructural de complejos con los compuestos 6b y 6a
de clases activas e inactivas, respectivamente. Estos compuestos sélo difieren en el sustituyente
en el residuo P2, por lo que son adecuados para estudiar diferencias en los patrones de

interaccion que pueden atribuirse directamente a la estructura P2.
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Figura 4.7 Superposicion estructural de complejos Cz-6b (anaranjado) y Cz-6a (cian). También se
representan los elementos topolégicos de densidad de carga para las interacciones atdmicas: los BP que
conectan los nucleos se representan en anaranjado y azul para Cz-6b y Cz-6a, respectivamente. Los BCP
se muestran con pequefias esferas rojas. Las flechas indican el desplazamiento de la estructura de la

proteina entre los complejos Cz-6b y Cz-6a.

Ademas de impulsar interacciones con Leu67 y Ala138, la mayoria de los compuestos activos
también forman otras interacciones que vale la pena sefalar. Asi, por ejemplo, la interaccion
(P2)H...H(GIu208) entre dos atomos de H no polares de las cadenas laterales P2 y Glu208,
respectivamente, fue seleccionada por el modelo SVM-RFE como una caracteristica relevante
entre los inhibidores de la clase activa ( interaccion 18 en las Figuras 3y 7). Glu208 se encuentra
en la parte inferior del sub-bolsillo S2; por tanto, la interaccién de los inhibidores de la clase activa
con ese residuo indica que pueden alcanzar dicha region 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 mayoria de los

inhibidores activos a través de interacciones de dihidrogeno (P2)H...H(Leu160) que también son

137



recuperados por el modelo ML como una caracteristica relevante entre los complejos de
compuestos marcados como activos (interaccion 19 en las Figuras 4.3 y 4.7).

Es poco probable que las fuerzas de atraccion estén detras de la formacion de estas
interacciones de dihidrégeno, ya que son mas sugerentes de choques estéricos entre atomos
hidréfobos del ligando y la enzima. Estos choques sutiles de dihidrogeno generalmente son las
huellas dejadas por fuerzas repulsivas mas fuertes que han sido aliviadas por el desplazamiento
de los residuos involucrados. Por lo tanto, al inspeccionar estas interacciones de dihidrogeno, se
pueden rastrear las translocaciones de residuos o los cambios de conformacién que podrian
haber ocurrido como consecuencia de un choque estérico anterior mas fuerte. En particular, las
interacciones de dihidrogeno 18 y 19 son las huellas de los desplazamientos de las cadenas
laterales de Glu208 y Leu160, respectivamente, inducidos por sustituyentes en la posicion 3 o 4
del anillo inhibidor en posicion P2 (ver Tabla 4.1). Por el contrario, los compuestos que no llevan
un sustituyente en el anillo P2, la mayoria 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 interaccion 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
ldmina-B1s1-170 cercana y la lamina-Biss.139 que interactian formando una horquilla. Como
consecuencia, la cadena principal de la lamina-B1s1-170 se "libera" parcialmente y los residuos al
final de esa lamina, es decir, Asp161, His162 y Gly163 experimentan un movimiento hacia atras
concertado que los coloca en una posicion adecuada para la formacion de las interacciones 5y
8 en el subsitio S1 y desencadenan reordenamientos en el subsitio S1'. Estos reordenamientos,
que involucran a His162, finalmente conducen a la formacién de la interaccion 1, como se discutid
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 unién (es decir, aquellos que involucran la lamina-B1s1-170), 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 bucless.es). Ambos
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cambios conformacionales finalmente conducen a reordenamientos de los residuos His162 y
GIn19 en el sitio S1'. Dichos cambios permiten el posicionamiento adecuado de la “cabeza de
guerra” vinilsulfona, y a su vez promueven la formacion de interacciones criticas para la inhibicion
entre las cadenas principales del inhibidor y la pared del sitio catalitico.

Sin embargo, debe tenerse en cuenta que la division del estudio del mecanismo de inhibicién
por subsitios de la proteina podria ser una simplificacion excesiva. Esto se debe principalmente
a que las interacciones en diferentes subsitios podrian estar relacionadas entre si, es decir, los
cambios conformacionales observados podrian depender no solo de los sustituyentes en P2 y

P3 sino también en la combinacion de ambos.

4.3.5 Modelo conformacional de dos estados finales para Cz compatible con las

simulaciones de DM.

En la Seccién 4.3.3, separamos las interacciones que son mas frecuentes en los complejos de
la mayoria de los inhibidores activos (es decir, interacciones de tipo activo) de las que son mas
comunes en complejos de compuestos de la clase inactiva (es decir, interacciones de tipo
inactivo). Luego, en la Seccion 4.3.4, a través del analisis de correlacion, dimos un paso mas
para concluir que las interacciones de tipo activo e inactivo estabilizan dos conformaciones
opuestas de la enzima.

Para apoyar aun mas esta hipotesis, 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 graficos corresponden a varias interacciones consideradas por
el modelo SVM-RFE como caracteristicas importantes para la estabilizacion de las
conformaciones enzimaticas de estado final activas o inactivas. Ademas, se muestra un

histograma para el angulo de torsion de la cadena lateral GIn19.
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Figura 4.8 Histogramas de distancia para interacciones seleccionadas de los complejos Cz-6b
(anaranjado) y Cz-8d (azul). Ademas, se muestra el histograma para el angulo de torsion de la cadena
lateral GIn19. Las distancias correspondientes a la interaccién 1 se midieron entre los centros de masa de

los residuos involucrados.

Como se evidencia en la Figura 4.8, varias interacciones muestran una distribuciéon 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 analisis de densidad de carga de estructuras
seleccionadas de diferentes simulaciones de DM. La distribucion de distancias de la interaccion
1 en el complejo Cz-8d hace evidentes los dos estados conformacionales del residuo His162. En
ese complejo, His162 esta aproximadamente la mitad del tiempo lejos de Asn182 como en la
conformacion de Cz estabilizada por inhibidores menos activos. Por otro lado, en el complejo Cz-
6b, His162 esta cerca de Asn182 durante todo el tiempo de simulacion, favoreciendo asi la
formacion de la interaccion 1 como en la conformacion estabilizada por la mayoria de los
inhibidores de Cz activos.

Ademas, la interaccion 10 que esta involucrada en la conformacion del bucless.ss se forma la
mayor parte del tiempo de la simulacion en el complejo Cz-6b, estabilizando asi la forma cerrada
del bucle. Esto no ocurre en los complejos inactivos ya que las mismas interacciones se rompen
durante la simulacién del complejo Cz-8d.

Como se discutio anteriormente, como consecuencia de la reorganizacion del bucless.ss al pasar
del complejo con inhibidores de Cz menos activos a la mayoria de los activos, el buclei123
también se desplaza hacia arriba y arrastra con él la cadena lateral GIn19 a través de la
interacciéon 14 (no se muestra). Concretamente, el movimiento de arrastre implica la torsion de
la cadena lateral GIn19 que se evidencia por la poblacion bimodal del angulo de torsion X® donde
la conformacion torcida esta representada por la distribucion alrededor de 40°.

Puede verse en la Figura 4.8 que la cadena lateral de GIn19 permanece mas tiempo retorcida
en el complejo Cz-6b que en Cz-8d. En cuanto a la interaccion 4 entre la amida de la cadena
lateral GIn19 y el atomo de oxigeno del grupo sulfonilo de los inhibidores, la misma permanece
formada todo el tiempo de simulacion. Sin embargo, la distribucion de la distancia se desplaza
ligeramente hacia distancias de interaccion mas grandes en el complejo Cz-6b, lo que
probablemente sea una consecuencia de la torsidon duradera de la cadena lateral GIn19 que la
coloca mas lejos de los oxigenos sulfonilicos. Como se discutio anteriormente, el debilitamiento
de la interaccion 4 podria contribuir a un mejor ajuste general del inhibidor dentro del sitio
catalitico de Cz.

Finalmente, las distribuciones de distancia correspondientes a las interacciones 7 y 5 muestran

que 6b esta mas firmemente unido que 8d a la cadena principal de Gly66 y Asp161,
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respectivamente, lo que también esta en linea con el analisis de densidad de carga anterior en

estructuras seleccionadas de diferentes simulaciones DM.

4.3.6. Descomposicidn de la afinidad de unidn por sub-bolsillos

Dado que la densidad de carga, medida en el punto critico de interaccién, es una propiedad
topoldgica local, podemos calcular la contribucién de un subconjunto de dichos valores de
densidad de carga a la fuerza de anclaje total del inhibidor. De esa manera, podriamos saber en
cual de los sub-bolsillos enzimaticos, 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.

W st W st W s2 N s3

0.5000
Ki<170 nM

Ki> 170 nM

0.3750

0.2500

Ep(u.a)

0.1250

0.0000

96 ‘,\b &* o o A0 A% of »© » o ® & o P »© »
¥ o ¥ ¥ (eid ¥ loid o o o o ¥ lold ¥ ¥ ¥ eid

Complejos

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
alos 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 linea de puntos, en dos grupos
segun el valor del umbral de decisién (Ki 170 nM) utilizado en la seccion 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 mas activos,
la fuerza de anclaje del inhibidor mejora no en un sub-bolsillo en particular sino en todos los sub-
bolsillos enzimaticos. Este hallazgo esta en linea con nuestros resultados anteriores. Hemos

visto que la sustitucién en las posiciones P2 y P3 del inhibidor no sélo induce cambios en los
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sub-bolsillos de enzima S3 y S2, sino que todo el sitio catalitico se ve “afectado” por tales
sustituciones. Esta fuerte comunicacion entre los diferentes sub-bolsillos enzimaticos anticipa
que la optimizacion de interacciones por separado en cada uno de los sub-bolsillos de la enzima
podria ser dificil de lograr. De manera similar, un enfoque basado en fragmentos para el disefio
de farmacos también seria un desafio por la misma razén. Al seguir este enfoque, para el
descubrimiento de nuevos inhibidores de Cz, uno presumiblemente comenzaria con un pequefo
fragmento capaz de unirse al sub-bolsillo S2 (es decir, el sub-bolsillo mas facil de apuntar) y
desde alli tendria 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 interrelacion entre sub-
bolsillos que hemos mostrado a lo largo de este trabajo, no hay garantia 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-cuantico 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 electrénicas, y
asi indagar/investigar sobre el mecanismo de inhibiciéon de la enzima. Este tipo de estudio no
habia sido realizado previamente. Para extraer la informacion se utilizaron herramientas de
aprendizaje automatico.

QTAIM proporcioné los elementos topolégicos de la densidad de carga que describen las
interacciones en los complejos Cz-Inh. En este punto, con mas de trescientas interacciones por
complejo, se entrend un modelo de clasificacion de aprendizaje supervisado con RFE capaz de
discriminar entre las interacciones presentes en los complejos de los inhibidores mas activos
(interacciones de tipo activo) y las que ocurren en los menos activos (interacciones de tipo
inactivo). Ademas, el modelo también proporcioné informacion sobre la importancia de cada
interaccion, es decir, cuales son las interacciones mas importantes para discriminar entre
complejos con inhibidores activos e inactivos (o menos activos) frente a Cz.

Nuestro modelo nos permitié sefialar 19 interacciones principales, tanto intermoleculares como

intramoleculares, que podrian 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, asi 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 mayoria de los inhibidores
activos en el sitio catalitico de la enzima. Desafortunadamente, no se encontré una relacion
cuantitativa entre la estructura y los datos de actividad al considerar sélo 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 mas indirecto
de inhibicién enzimatica que implica amplios cambios conformacionales dentro de la estructura
de la proteina.

Estos cambios conformacionales de la proteina ocurren en ambas "paredes” del sitio catalitico,
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 lamina-B1s1-170 (pared
derecha), mientras que las interacciones en el subsitio S3 impulsan principalmente cambios
conformacionales en el bucless.ss (pared izquierda). Ambos cambios conformacionales conducen
finalmente a un reordenamiento de los residuos His162 y GIn19 en el subsitio S1' que permite el
posicionamiento adecuado del segmento vinilsulfona y la formacién de interacciones clave entre
las cadenas principales de los inhibidores tipo péptido y los residuos que delimitan el sitio
catalitico.

Por otro lado, este estudio también nos permitidé comprender cuan importante es el papel del
Trp184 altamente conservado, permitiendo la formacion de la interaccion 1 que conduce a la
activacion de la histidina catalitica. La "actividad de activacion" de Trp184 es crucial para la
correcta disposicion espacial de la triada catalitica. Las diferentes interacciones "orquestadas”
por este residuo determinan la activacion/inactivacion de la maquinaria proteica.

En este sentido, se encontré que la mayoria de los inhibidores de Cz activos inducen una
conformacion en la que estan 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 campafas de deteccion
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virtual prospectivas para hallar inhibidores de Cz altamente activos en bases de datos de
compuestos.

Ademas, entre las interacciones relevantes que estabilizan la conformacién Cz "activada”, las
interacciones intermoleculares como 5, 6 y 7 podrian conectarse a los algoritmos de docking
para mejorar la funciéon de puntuacion y guiar las predicciones de dicho estudio.

Finalmente, a lo largo de este estudio, se obtuvo una idea de la fuerte comunicacién que existe
entre los sub-bolsillos enzimaticos. Esta propiedad podria ayudar en la eleccion del mejor
enfoque a seguir en las campafas de deteccion prospectivas. Probablemente un enfoque basado
en fragmentos no sea la mejor opcidn en este caso debido a la fuerte comunicacion entre los
sub-bolsillos de la enzima.

Toda la informacion recopilada se tendra en cuenta en los siguientes estudios prospectivos

destinados a buscar nuevos inhibidores de Cz.
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Anexo capitulo 1V

Tabla 2. Valores de densidad de carga local (p, en unidades atémicas) correspondientes a las

interacciones discutidas en el capitulo. Los numeros de interaccidon coinciden con los de las Figuras 4.3,

4546y4.7.
Valores de interacion (u.a.)

c,mph\" 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 (112 |12 (13 |14 |16 |17 |18 |19

9d-Cz 0.0248 | 0.0218 | 0.0069 | 0.0313 | 0.0063 | 0.0198 | 0.01783 | 0.0128 | 0.0048 | 0.0296 | 0.0000 | 0.0028 | 0.0060 | 0.0398 | 0.0101 | 0.0000 | 0.0160 | 0.0080
7d-Cz 0.0325 | 0.0000 | 0.0089 | 0.0082 | 0.0283 | 0.0233 | 0.04068 | 0.0186 | 0.0065 | 0.0350 | 0.0038 | 0.0000 | 0.0087 | 0.0068 | 0.0059 | 0.0041 | 0.0069 | 0.0096
6b-Cz 0.0345 | 0.0217 | 0.0155 | 0.0171 | 0.0141 | 0.0273 | 0.03734 | 0.0193 | 0.0031 | 0.0307 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0272 | 0.0040 | 0.0000 | 0.0029 | 0.0057
9b-Cz 0.0373 | 0.0233 | 0.0000 | 0.0185 | 0.0342 | 0.0229 | 0.03104 | 0.0223 | 0.0000 | 0.0117 | 0.0068 | 0.0044 | 0.0058 | 0.0308 | 0.0051 | 0.0030 | 0.0130 | 0.0120
9a-Cz 0.0317 | 0.0328 | 0.0050 | 0.0195 | 0.0122 | 0.0268 | 0.03491 | 0.0095 | 0.0000 | 0.0033 | 0.0000 | 0.0042 | 0.0262 | 0.0318 | 0.0053 | 0.0000 | 0.0101 | 0.0025
7b-Cz 0.0000 | 0.0000 | 0.0029 | 0.0229 | 0.0221 | 0.0161 | 0.02233 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0375 | 0.0137 | 0.0000 | 0.0205 | 0.0387 | 0.0094 | 0.0000 | 0.0116 | 0.0026
7a-Cz 0.0303 | 0.0202 | 0.0000 | 0.0336 | 0.0043 | 0.0149 | 0.01761 | 0.0117 | 0.0070 | 0.0372 | 0.0037 | 0.0047 | 0.0206 | 0.0264 | 0.0056 | 0.0000 | 0.0029 | 0.0127
8c-Cz 0.0242 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0330 | 0.0115 | 0.0274 | 0.04080 | 0.0087 | 0.0085 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0072 | 0.0201 | 0.0257 | 0.0077 | 0.0000 | 0.0031 | 0.0000
4c¢c-Cz 0.0282 | 0.0338 | 0.0000 | 0.0188 | 0.0018 | 0.0197 | 0.03322 | 0.0281 | 0.0069 | 0.0572 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0124 | 0.0337 | 0.0112 | 0.0000 | 0.0094 | 0.0000
4a-Cz 0.0262 | 0.0424 | 0.0000 | 0.0235 | 0.0198 | 0.0142 | 0.02663 | 0.0102 | 0.0177 | 0.0025 | 0.0045 | 0.0047 | 0.0065 | 0.0336 | 0.0053 | 0.0047 | 0.0017 | 0.0000
8a-Cz 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0311 | 0.0195 | 0.0214 | 0.02906 | 0.0172 | 0.0109 | 0.0115 | 0.0097 | 0.0064 | 0.0119 | 0.0243 | 0.0068 | 0.0059 | 0.0020 | 0.0000
8b-Cz 0.0308 | 0.0339 | 0.0000 | 0.0317 | 0.0105 | 0.0168 | 0.01944 | 0.0114 | 0.0023 | 0.0123 | 0.0046 | 0.0077 | 0.0238 | 0.0090 | 0.0038 | 0.0088 | 0.0062 | 0.0079
6d-Cz 0.0026 | 0.0000 | 0.0004 | 0.0298 | 0.0116 | 0.0171 | 0.01648 | 0.0029 | 0.0000 | 0.0254 | 0.0046 | 0.0053 | 0.0257 | 0.0163 | 0.0040 | 0.0083 | 0.0141 | 0.0000
6a-Cz 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0265 | 0.0047 | 0.0178 | 0.03103 | 0.0045 | 0.0000 | 0.0171 | 0.0037 | 0.0065 | 0.0000 | 0.0296 | 0.0051 | 0.0000 | 0.0007 | 0.0052
8d-Cz 0.0000 | 0.0128 | 0.0000 | 0.0278 | 0.0000 | 0.0310 | 0.01675 | 0.0011 | 0.0045 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0299 | 0.0075 | 0.0193 | 0.0071 | 0.0056 | 0.0071 | 0.0111
4b-Cz 0.0238 | 0.0559 | 0.0000 | 0.0378 | 0.0166 | 0.0225 | 0.02303 | 0.0084 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0066 | 0.0097 | 0.0210 | 0.0026 | 0.0033 | 0.0052 | 0.0042
4e-Cz 0.0264 | 0.0368 | 0.0000 | 0.0236 | 0.0057 | 0.0281 | 0.02357 | 0.0064 | 0.0141 | 0.0000 | 0.0061 | 0.0000 | 0.0124 | 0.0310 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000
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CAPITULO V

“Cribado virtual retrospectivo de una

biblioteca de ligandos”
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5.1 Introduccion

El objetivo principal del proceso de descubrimiento de farmacos es encontrar un compuesto
quimico que pueda ajustarse/encajar tanto geométrica como quimicamente en una cavidad
especifica del blanco molecular. Los métodos de disefio de farmacos convencionales incluyen el
cribado automatico de alto rendimiento (HTS, del inglés High Throughput Screening) de
bibliotecas de moléculas pequefias para identificar, mediante pruebas bioldgicas y ensayos de
afinidad, aquellas capaces de unirse a un determinado objetivo molecular, generalmente un
receptor proteico o una enzima. Aunque las campafias de HTS filtran desde decenas de miles
hasta millones de compuestos, dado que el espacio quimico es tan amplio (~10%° moléculas),
cualquier coleccion de compuestos cubre una porcion insignificante de este espacio. Esto explica
por qué la mitad de los experimentos de HTS fallan. Ademas, HTS es una técnica costosa y
requiere una inversion sustancial en infraestructura y desarrollo de ensayos. Las desventajas
antes mencionadas, asi como el atractivo de un enfoque mas determinista (es decir, mas
racional) para combatir las enfermedades, dieron origen al Disefio de Farmacos Asistido por
Computadora (DFAC) (Baldi 2010).

La idea detras del cribado virtual es probar primero los compuestos computacionalmente para
reducir la cantidad de candidatos que necesitan ser evaluados experimentalmente, reduciendo
asi el tiempo y el costo de los experimentos fisicos (Liao et al. 2013).

Actualmente, el docking molecular es la técnica de cribado virtual (CV) mas popular para
priorizar compuestos candidatos a partir de grandes conjuntos de datos. Sin embargo, a pesar
de ser ampliamente utilizado, la precision de esta metodologia es sustancialmente baja en
comparacion con otras técnicas computacionales mas robustas (por ejemplo Dinamica molecular
o métodos hibridos QM/MM) como resultado de una compensacion entre precision y la velocidad
requerida en campafias de cribado de alto rendimiento. Como consecuencia, los resultados del
CV a menudo estan plagados de altas tasas de falsos positivos, es decir, muchos compuestos
que se clasifican como activos frente a una determinada proteina, 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).

Tipicamente, 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 (sefiuelos) que son estructuralmente diferentes a los activos, pero con similares
propiedades fisicoquimicas.

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 automatico (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 automaticamente las caracteristicas 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 campanas de cribado virtual de moléculas.

El propdsito de entrenar modelos de DL en problemas relacionados con el descubrimiento de
farmacos es dilucidar las relaciones estructura-actividad correctas a partir de los datos
existentes, de manera similar al CVR. En términos practicos, esto significa encontrar una funcién
f capaz de realizar el mapeo Y = f(X) entre la estructura X y las actividades biolégicas Y de los
compuestos quimicos.

Los enfoques de DL basados en redes neuronales con capas completamente conectadas (Fully
Connected Layers) se han utilizado ampliamente para codificar las caracteristicas moleculares
en forma de vectores, pero en la practica, estos enfoques inevitablemente descartan parte de la
informacion estructural (Na, Chang, y Kim 2020). En cambio, las Redes Convolucionales
basadas en Grafo (GCN, del inglés Graph Convolutional Network) , disefiadas para trabajar
directamente en grafos, son la eleccién natural para procesar la informacion contenida en las
estructuras quimicas, ya que los atomos 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 atencion en varias aplicaciones quimicas, como la prediccion de
propiedades moleculares (Wieder et al. 2020; Korolev et al. 2020), disefio molecular (Mercado et
al. 2021), reacciones quimicas (Coley et al. 2019), entre otras. Por ejemplo, Ryu et al. (2018)
desarrollaron varios tipos de GCN para la prediccion de propiedades fisicoquimicas de moléculas
, desde una GCN estandar con una arquitectura muy similar a la propuesta por Kipf y Welling
(2016) hasta versiones aumentadas que incorporan mecanismos de atencion y de compuerta
(gate).

A primera vista, la prediccion de las propiedades fisicoquimicas de las moléculas (es decir, el
coeficiente de particion octanol-agua (logP), el area de superficie topoldgica (TPSA), etc., que
estan codificadas en gran medida en la propia topologia de los ligandos, parece ser una tarea
menos compleja en comparacion con la prediccion de sus actividades farmacoldgicas, que
dependen en gran parte de las interacciones proteina-ligando.

Sin embargo, Sakai et al. (2021) demostraron recientemente que las GCN que se basan
unicamente en la informacién estructural 2D de los compuestos pueden predecir no solo las
propiedades fisicoquimicas, sino incluso la actividad de los compuestos contra un blanco
molecular particular de interés. Han demostrado que los modelos de GCN construidos
unicamente a partir de la informacién 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 representacion 2D podria predecir
cuantitativamente la actividad con una precision satisfactoria.

Teniendo en cuenta el estado del arte en modelos de DL para la prediccion de actividad,
decidimos realizar un estudio de evaluacion comparativa de una red convolucional basada en
grafos (GCN) frente a un cribado de docking molecular, para la prediccion 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 explicitamente las interacciones moleculares del ligando con la proteina,
mientras que la GCN que hemos entrenado solo considera la topologia 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 proteina/ligando (Torng y Altman 2019) o proteina / proteina (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 prediccion de afinidad de union. 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 funcién de scoring clasifica las poses (en
esta analogia, la FCL seria la funciéon de scoring). Sin embargo, ninguna de esas
implementaciones tiene en cuenta realmente las interacciones intermoleculares de manera
explicita.

Por otro lado, Lim et al. (2019) propusieron un modelo de GCN que puede extraer interacciones
intermoleculares como caracteristicas de grafo (features) directamente de la informacion
estructural 3D de la pose de union proteina-ligando. Sin embargo, esta implementacion podria
requerir la disponibilidad de cientos de estructuras 3D de complejos proteina-ligando conocidas
para entrenar la red. En el caso de nuestro blanco de estudio, Cz, solo habia 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 unicamente en
la topologia de las moléculas de ligandos y sus correspondientes anotaciones de actividad sobre
el blanco molecular en cuestién, las cuales estan ampliamente disponibles para cruzipaina en
bases de datos publicas como PubChem, CHEMBL, entre otras.

En consecuencia, en este capitulo 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 clasificacion (es decir, discriminar entre compuestos activos e inactivos) y
coémo podrian complementarse entre si para reducir los falsos positivos y los falsos negativos en

el contexto de las campanias de cribado virtual.
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5.2 Metodologia

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 utilizacion 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
ultimo debe usarse para la evaluacion del modelo. En cuanto CVR-docking, en principio se puede
utilizar todo el conjunto de datos para la evaluacion del rendimiento, debido a que los compuestos
son ‘ranqueados” con una funcién de scoring integrada al algoritmo de docking que fue

previamente calibrada.

Validacién
CiD -

Activo? || SMILES (1D)

Entrenamiento

Selecciéon del modelo

Tabla de datos
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Y
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. Filtro de similaridad
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Figura 5.1 Flujo de trabajo para la deteccion 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 esta 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 compilé6 de PubChem una tabla de datos
que contiene informacion referente a cada molécula, como ser, un identificador del compuesto
(por ejemplo: CID 1388525), la representacion 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 (codigo PDB 20Z2) se realizé con el software de docking
rDock (Ruiz-Carmona et al. 2014). El ligando, de tipo peptidico co-cristalizado con Cz en esa
estructura, se uso para definir la region activa para las corridas de docking.

Ademas del conjunto de datos AID-1478 completo y preprocesado, se construyd un
subconjunto de datos filtrado por similitud mediante la eliminacion de compuestos inactivos muy
similares a los activos que el algoritmo de docking podria no distinguir correctamente. Para ello,
mediante la utilizacion 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 funcién
de scoring por defecto en rDock. La capacidad del algoritmo para priorizar los ligandos activos
entre los compuestos mejor clasificados se evalud para diferentes valores de corte de scores de

docking, mediante el calculo del area bajo la curva ROC (AUC).

5.2.3. Preparacion de conjuntos de datos para la creacion 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.

156



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 podria llevar al modelo de GCN a ignorar por
completo la clase minoritaria, en la que las predicciones son mas importantes para priorizar los
compuestos activos.

Para superar este inconveniente, realizamos un submuestreo aleatorio de la clase mayoritaria
para reducir el numero de ejemplos inactivos hasta lograr una distribucion de clases en una
proporcion 1:2 (es decir, 1 ligando activo cada 2 ligandos inactivos). Es importante tener en
cuenta que el cambio en la distribucion de clases solo se aplicd al conjunto de datos de
entrenamiento. El submuestreo no se aplicé al conjunto de prueba utilizado para evaluar el
rendimiento del modelo (Figura 5.1).

El conjunto de datos se dividié en dos sets, para entrenamiento y prueba del modelo (split
80/20), respectivamente. Se aplicé 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 dividio
nuevamente en conjuntos de entrenamiento y validacion (division 80/20), y el rendimiento del
modelo se evalud en el set de validacion durante el entrenamiento (figura 5.1).

Todos estos pasos de preparacion de datos se realizaron con la biblioteca de aprendizaje

automatico para Python, scikit-learn (Pedregosa et al. 2011).
5.2.4 Red convolucional grafica (GCN)

5.2.4.1 Representacion grafica de moléculas

Los atomos y enlaces en una molécula se pueden representar mediante nodos y aristas en un
grafo del tipo G = (4, X), donde: (i) X es una matriz de caracteristicas de entrada de dimensiones
NxF (N es el numero de nodos y F es el numero de caracteristicas 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 atomos en la molécula.

La figura 5.2 muestra la representacion grafica de la n-propilamina. La matriz de adyacencia A,

asi como las caracteristicas de entrada de cada atomo, incluido el tipo de atomo, la cantidad de
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hidrégenos unidos, la cantidad de enlaces y la aromaticidad se calcularon con el modulo de

quimioinformatica de Python RDKit.

a) Grafo para la representacion de moléculas
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Figura 5.2 (a) Representacion grafica de la molécula de n-propilamina. (b) Convolucién posterior para
propagar las caracteristicas del atomo 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 conexion (skip-
connection), seguidas de una capa de lectura (readout) que resume todos los nodos del grafo para su
clasificacion posterior. Los detalles sobre las versiones de GCN aumentadas se pueden encontrar en (Ryu

et al. 2018).

5.2.4.2 Convolucién del grafo

La convolucién del grafo se realiza aplicando la regla de propagacion
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H+1D — O'(A .HO . W(l)) (5.1)

donde o, H®V y W® denotan la funcién de activacion, la matriz de caracteristicas y la matriz de

peso en la capa I, respectivamente (con H® = X, es decir, la matriz de caracteristicas de

entrada). En cada capa, las caracteristicas H") se agregan para formar las caracteristicas de la
siguiente capa H(+1) utilizando la regla de propagacion o (Fig. 5.2b).

De esta forma, la capa convolucional del grafo representa cada nodo como un agregado de su

vecindad. Para reflejar las caracteristicas del atomo a largas distancias de un atomo central

especifico, se debe aplicar un numero multiple de convoluciones de grafos.

5.2.4.3 Arquitectura de la GCN

Las GCNs se pueden disefiar para realizar tareas a nivel de nodo o de grafo completo. La
clasificaciéon 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 combinacién 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 unica representacion para cada grafo.

En este trabajo, implementamos una versién 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 simultaneamente (GCN+a+g). Aunque el GCN del tipo
vanilla incorpora un salto de conexidon (skip-connection) para evitar el problema de
desvanecimiento/fuga de gradiente, todavia tiene problemas para regular la mejor tasa de
actualizacion. Por lo tanto, también se considerd un mecanismo de conexion de salto controlado
(es decir, GCN+g) que se encuentra en la implementacion de Ryu et al, (2018). Ademas, un
mecanismo de atencion (es decir, GCN+a) permite que el modelo se centre en partes relevantes

de las entradas y logre una prediccion mejor y mas precisa (Xiong et al. 2020).
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Dado que los valores de actividad solo estan 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
regresion, la GCN se adaptd para realizar una clasificacion binaria basada en el fenotipo de
actividad del compuesto (es decir, activo o inactivo).

Ademas, los hiperparametros (numero de capas convolucionales de graficos, tamano de lote,
numero de épocas, etc.) de la red se ajustaron manualmente para lograr el mejor rendimiento
posible (Tabla 5.1). La funcién de pérdida monitoreada durante las épocas de entrenamiento fue
la entropia cruzada que es una métrica de monitoreo comunmente utilizada durante los
esquemas de clasificacion.

La adaptacion de la red y el ajuste de parametros se realizaron a partir del repositorio de GitHub
de Ryu 2018 (https://github.com/SeongokRyu/augmented-GCN).

Excepto por la funcion de activacion de la ultima capa y la funcién de pérdida, que se
modificaron para una tarea de clasificacion, y el ajuste de los hiperparametros, la arquitectura
general de las GCN estandar y aumentadas que hemos entrenado sigue siendo la misma que la

implementada originalmente por Ryu et al. (2018).

Tabla 5.1 Configuracion de hiperparametros del modelo de aprendizaje profundo. Los mejores valores
estan resaltados en negrita. GCN: red convolucional de grafos. GCN+a: red convolucional grafica +
attention, GCN+g: red convolucional grafica + gate, GCN+a+g: red convolucional gréafica + attention + gate.

En todos los escenarios, el optimizador fue Adam (Kingma y Ba 2015).

Hiperparametros 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
Tamario del lote 50, 100, 150, 200
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El conjunto de datos preprocesados y un Jupyter Notebook de demostracion con los mejores

hiperparametros estan disponibles en https://github.com/lemyp-cadd/gcn-docking.

5.3 Resultados y Discusion

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 campafia de qHTS se depositaron en PubChem (AID 1478). En este
capitulo, explotamos esa informacion 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 utilizacion de docking molecular (CVR-docking)

La figura 5.3 muestra el sitio catalitico de Cz unido a un inhibidor conocido, derivado de
vinilsulfona (PDB: 20Z22).

Para los calculos de docking, se eliminé 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 unién de la enzima (PDB 20Z2). 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 coleccién de
compuestos analizados para la inhibicion de Cz que no fue disefiado especificamente para
evaluar el rendimiento de programas de docking. La inspeccion visual de los compuestos
inactivos clasificados errbneamente como activos (falsos positivos), revela que la alta tasa de
error de clasificacion podria 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 area 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 linea diagonal
discontinua representa el rendimiento igual a la eleccién 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 tipica para la evaluacién comparativa de algoritmos de docking, los
compuestos inactivos o "sefuelos" se seleccionan aleatoriamente de grandes bibliotecas de
compuestos de tal manera que los mismos cuenten con propiedades fisicoquimicas similares

pero diferentes topologias 2D que los inhibidores reales.
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Una de las principales debilidades de las bibliotecas sefiuelos es que la diferencia entre los dos
espacios quimicos definidos por los compuestos activos por un lado y los compuestos sefiuelo
por el otro, puede conducir a una sobreestimacion artificial del enriquecimiento. En otras
palabras, pueden proporcionar una evaluacion demasiado optimista del rendimiento del docking.

De todas formas, la prediccion de actividad en conjuntos de datos qHTS "reales" como en la
base de datos AlD-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 seccion 5.2.2). Este procedimiento se asemeja parcialmente a las “recetas”
utilizadas comunmente para la construccion de bibliotecas de sefiuelos para la evaluacion
comparativa en campanas 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 alcanz6 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 estan lejos de ser éptimos y nuestro protocolo requiere algun tipo de reajuste para

alcanzar mejores valores de clasificacion.

5.3.2 CVR mediante la utilizacion de GCN

Siguiendo los resultados de Sakai et al. (2021) que demostraron el potencial de las GCNs para
la prediccién de actividad, en esta parte del trabajo de tesis se implementd una version
modificada de las arquitecturas GCN (vanilla GCN, GCN+a, GCN+g y GCN+a+g) desarrolladas
por Ryu et al. (2018) para realizar la clasificacion 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 mostré

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 validacion alcanza una
meseta, por lo cual, aumentar el numero de épocas mas alla de ese numero daria como resultado
un sobreajuste del modelo. Por lo tanto, empleamos la estrategia de "detencién temprana" (early
stopping) para reducir el sobreajuste, que es una técnica efectiva y simple para la regularizacion
en el aprendizaje profundo. Esta técnica se basa en que, al entrenar una red neuronal profunda,
el error de entrenamiento disminuira progresivamente, pero no necesariamente ocurrira lo mismo
con el error de validacion. El entrenamiento del modelo se detiene cuando la curva de validacion
comienza a ascender nuevamente (Courville, Goodfellow y Bengio 2016) o no resulta en una
mayor mayor reduccién del error. .

Si el entrenamiento continia mas alla de ese paso, los parametros aprendidos cambiaran vy el

modelo finalmente sobreajustara los datos.
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Figura 5.5 Curva de aprendizaje que muestra el progreso del proceso de entrenamiento en conjuntos de

entrenamiento y validacion. La linea negra muestra cuando 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 evalué mediante la métrica ROC-AUC. Como se muestra en la figura 6.6, la red de grafos
GCN+a+g super6 al algoritmo de docking al priorizar los ligandos activos del conjunto de datos
AID-1478.

Es importante sefialar que, a diferencia del docking molecular, en el caso del cribado mediado
por GCN no hubo necesidad de filtrar los compuestos inactivos mas similares topolégicamente
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 evaluacion sobre una muestra aleatoria estratificada

obtenida a partir del conjunto de datos completo.
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Figura 5.6 Curva ROC y area bajo la curva (AUC) lograda por el modelo GCN en el conjunto de prueba.

La linea diagonal discontinua representa la AUC de una seleccion aleatoria.

Por otro lado, la figura 5.7 muestra la distribucion de moléculas en el conjunto de validacion.
Cada punto representa una molécula coloreada por su clase de actividad (azul para activo, rojo
para inactivo). El grafico se construyd realizando una reduccion 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 uso el conjunto
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de validacién en lugar del conjunto de prueba debido al severo desequilibrio de clases en este
ultimo que dificulta visualizar la distribucion de puntos activos en el grafico t-SNE.

Las moléculas activas e inactivas estan bastante bien separadas (con algunos ejemplos
mezclados), como lo demuestran los dos grupos de puntos azules y rojos, respectivamente, en

la siguiente figura.
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Figura 5.7 Distribucion de moléculas activas (azules) e inactivas (rojas) en el conjunto de datos AID-

1478 (conjunto de validacién) obtenido por reduccion 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 explicitamente de las
interacciones moleculares del ligando con la estructura de la proteina, mientras que el modelo
de GCN+a+g implementado no lo hace. Por lo tanto, uno esperaria un mejor desempeno de la
primera técnica.

Por otro lado, las moléculas son capaces de adoptar diversas conformaciones dependiendo del
namero de sus grados de libertad, y normalmente sélo estan involucradas conformaciones
especificas en su modo de accion farmacolégico. El modelo GCN entrenado no tiene en cuenta
esta informaciéon 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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conformacion preferida es inherente a la estructura quimica en muchos casos, es decir, las

topologias 2D ya contienen los determinantes clave de las acciones farmacoldgicas.

5.3.3 Interpretacion de las caracteristicas atomicas consideradas por la GCN

para las relaciones estructura-actividad

Para lograr cierta intuicion sobre las caracteristicas estructurales identificadas por la GCN como
determinantes clave para la inhibicion de Cz, analizamos las incrustaciones de nodos
(embeddings) de la ultima capa de convolucion del grafo (figura 5.8).

Debido al correcto mapeo entre entradas y salidas, la GCN produce un espacio de alta
dimensién en el que las entradas y salidas de la misma clase estan ubicadas en proximidad (Ryu
et al., 2018). Mientras que en las incrustaciones a nivel de grafo se observan una separacion
bastante clara entre los vectores de caracteristicas de moléculas activas e inactivas (figura 5.7),
en las incrustaciones a nivel de nodo no deberiamos esperar una imagen tan clara, porque solo
unos pocos atomos son responsables de la actividad. Los nodos restantes conforman grupos
quimicos comunes presentes tanto en moléculas activas como inactivas. En consecuencia, en la
figura 5.8 se observa una distribucion mixta de nodos activos e inactivos. Aun asi, todavia hay
una region enriquecida en nodos activos (area dentro del circulo), que presumiblemente podria

contener informacion util sobre los requisitos estructurales para la inhibicién de Cz.

168



75 1

ol et

50 4

25 A

i il
e o
s ¢ ¥ ?l %
_ } N
.
& 2
v
(7Y
=751 ’
&
—1I00 —ISO 6 5IO 160

Figura 5.8 Distribucion de nodos de moléculas activas (azules) e inactivas (rojas) en el conjunto de datos
AID-1478 (conjunto de validacion) obtenido por reduccion de dimensionalidad t-SNE. El area rodeada por

un circulo esta enriquecida con nodos activos.

La figura 5.9 muestra diferentes grupos quimicos incluidos en los compuestos activos del
conjunto de validacién. En este conjunto se incluyen inhibidores no covalentes y grupos
electrofilicos (cabezas de guerra) que reaccionan covalentemente con el atomo de azufre
nucleofilico del residuo de cisteina del sitio activo, Cys 25. A pesar de la diversidad de grupos, la
GCN+a+g intenta encontrar un conjunto comun de caracteristicas 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 topologias moleculares
en la figura 5.9. Estos nodos resaltados pertenecen a la region enriquecida en nodos activos en

la figura 5.8 (area dentro de un circulo).
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Figura 5.9 Topologias de moléculas activas representativas en el conjunto de validacion con sus
correspondientes nimeros CID de PubChem. Los atomos resaltados en rojo sobre las topologias de

ligandos 2D pertenecen a la region enriquecida en nodos activos (area encerrada en un circulo en la figura

5.8).

La red tiende a seleccionar grupos funcionales que contienen el enlace amida —N(H)-C=0, o
algun bioisostero del mismo, como por ejemplo: carboxilato —O—C=0 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 electrofilicas que pueden reaccionar
covalentemente con el atomo de azufre nucleofilico del residuo de cisteina del sitio activo, Cys
25, como grupos carbonilo y tiocarbonilo, asi 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 electrofilicos que son
bioisotéricos con el enlace peptidico, es decir, como en las tiosemicarbazonas y los ésteres. Los
enlaces alquino y nitrilo se vuelven bioisostéricos con el enlace peptidico tras la adicién del grupo
tiol nucleofilico Cys 25 (ver figura 5.10 a continuacion). El hecho de que esos grupos reactivos
tengan que ser bioisotéricas con el enlace peptidico sugiere que, mas alla de sus propiedades
reactivas inherentes, también son importantes para el reconocimiento molecular por parte de la
enzima y su posterior anclaje al sitio catalitico.

Ademas, 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 catalitico de la enzima (figura 5.10). Estos tipos de moléculas de tipo profarmacos, 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 profarmaco o en la forma final unida covalentemente de los
compuestos. Esto podria explicar en parte el mejor desempefio del GCN+a+g con respecto al

docking.
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Figura 5.10 Los enlaces peptidicos y los bioisésteros del enlace peptidico se destacan como
subestructuras en grupos quimicos representativos de los inhibidores de Cruzipaina. Para cada grupo
quimico, se indica una molécula de ejemplo de la figura 5.9 con el niumero CID. El recuadro superior
izquierdo muestra los residuos de proteinas dentro de la hendidura de unién a enzimas que interactuan

con los enlaces peptidicos del sustrato.
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La figura 5.10 representa la estructura de los grupos quimicos mas comunes en el conjunto de
validaciéon. La mayoria de estos grupos son inhibidores bien conocidos de Cz (da Silva, E.B., do
Nascimento Pereira, G.A. and Ferreira 2016). Los enlaces peptidicos y los bioisésteros del
enlace peptidico estan coloreados en rojo. Por lo general, dos 0 mas de esos grupos similares a
péptidos estan resaltados por la red dentro de cada estructura (ver figura 5.9). Estos grupos
juntos pretenden imitar los enlaces amida del sustrato peptidico 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 proteina dentro
de la enzima que interactian con los enlaces peptidicos del sustrato. El enlace peptidico ubicado
mas a la izquierda encaja en la parte mas estrecha de la hendidura de union de la enzima, entre
los sub-bolsillos S1y S2, y proporciona un fuerte anclaje a través de enlaces de hidrégeno con
la cadena principal de Asp161 y Gly66.

Por otro lado, el enlace peptidico que se ubica mas a la derecha, es decir, el que es escindido
por la enzima, forma enlaces de hidrégeno con el residue GIn19 del agujero oxianidnico. Esa
interaccion tiene por objeto estabilizar la carga negativa en el oxigeno del carbonilo del enlace
peptidico del sustrato, tras la adicion del atomo de azufre nucleofilico (Turk et al. 1998).

Por lo tanto, para los grupos quimicos similares al sustrato en la figura 5.10, uno deberia esperar
modos de unién e interacciones equivalentes a las observadas para el sustrato natural de la

enzima.

5.3.4 Docking molecular guiado por GCN

La informacion obtenida hasta el momento es de gran utilidad para decirle al algoritmo de
docking a qué interacciones debe prestar mas atencion para mejorar el rendimiento, es por ello
que se establecieron una serie de puntos farmacoféricos a fin de guiar los calculos de cribado

virtual.
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Los puntos farmacoforicos corresponderian a un arreglo tridimensional de caracteristicas
(estéricas y electronicas) minimas necesarias para orientar la formacion de interacciones 6ptimas
entre el sitio activo de la enzima y los ligandos bajo estudio.

A su vez, la combinacién de puntos farmacoféricos suele enfocarse en la utilizacion de dos a
cuatro, siendo los tripletes aquellos ampliamente utilizados ya que tradicionalmente se han
considerado mas eficaces en términos de contenido de informacion frente a complejidad (Silakari
y Singh 2021).

De esta manera, los ligandos que tienen las caracteristicas 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), obtendran una puntuacion mas alta, mientras que los ligandos
que carecen de esas caracteristicas obtendran una puntuacion mas baja, mejorando asi el
rendimiento general del cribado virtual.

En consecuencia, se incluyeron tres restricciones farmacoféricas obligatorias en el algoritmo
de docking: a) dos aceptores de enlaces de hidrogeno (EH) colocados en las coordenadas
correspondientes para guiar la formacion EH con la cadena lateral de GIn19 y la cadena principal
de Gly66 y b) un dador de EH. Este ultimo, 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 farmacoféricas. Al aplicar las
restricciones farmacoféricas, los atomos del ligando se reorganizan para coincidir con los puntos

farmacoféricos, representados como esferas en la figura.
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(Aceptor)

Gly 66 S

Figura 5.11 Pose de unién 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
farmacoféricas, representadas como esferas rojas translucidas (aceptor de enlaces H) y blancas (donante
de enlaces H), guian al compuesto para que adopte una conformacién similar a un sustrato dentro de la

hendidura de union a la enzima.

Las restricciones farmacoféricas se incorporan al algoritmo de docking en forma de sanciones
de distancia que agregan un término positivo (es decir, desestabilizador) a la funcion de
puntuacién. La penalizacion por cada restriccion se basa en la distancia desde el atomo de
ligando coincidente mas cercano al centro de restriccion del farmacoforo. Por lo tanto, los
compuestos que tienen las caracteristicas 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), obtendran una puntuacién mas alta, mientras que los ligandos que carecen de esas
caracteristicas obtendran una clasificacion mas baja.

Como puede verse en la figura 5.12, el rendimiento del docking guiado ha mejorado (AUC=

0,69) en comparacion 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

farmacoféricas que explican las caracteristicas relevantes aprendidas por GCN+a+g.

5.3.5 GCN como filtro previo al docking

Ademas de guiar el docking con las caracteristicas moleculares aprendidas por GCN,
podriamos explotar directamente el poder predictivo de GCN para aumentar el rendimiento del
docking.

En las campafas 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 podia 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 clasificacion de
compuestos, esta herramienta podria 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
alimentaria con un conjunto de datos enriquecido en compuestos activos, o que probablemente
aumentaria la tasa de aciertos en las posibles campafias de cribado virtual.
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La curva ROC naranja en la figura. 5.13 muestra que la estrategia de combinacion de GCN
seguida del docking molecular supera al docking estandar 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 evaluacién del rendimiento.
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Figura 5.13 Comparacion de curvas ROC y area bajo la curva (AUC) logradas mediante la aplicacion del
protocolo de docking estandar y de una estrategia combinada de docking + GCN, en el conjunto de datos
AID 1478 filtrado por similitud. La interseccion de la linea 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 linea discontinua vertical en la figura 5.13, si se priorizara el mismo
porcentaje de compuestos mejor clasificados para las pruebas de ambos procedimientos, se
lograra una tasa de aciertos bastante mas alta mediante el enfoque combinado de docking +

GCN, en comparacion con el procedimiento de docking estandar.
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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 aun se encuentran mal clasificadas por el algoritmo. En
el experimento anterior, los calculos de docking se ejecutaron directamente en los compuestos
que pasaron el filtro GCN, sin ninguna intervencion en el algoritmo de docking. El rendimiento
del docking podria mejorarse aun mas mediante la aplicacion de restricciones farmacoféricas a
los compuestos filtrados, pero esto aln puede ser insuficiente para priorizar moléculas similares
a profarmacos y unidas covalentemente.

Esos grupos quimicos no son tenidos en cuenta por los algoritmos de docking que clasifican
los compuestos basandose solo en la forma y la complementariedad de carga. Por otro lado, la
priorizacion de compuestos basada unicamente en el resultado de la GCN es inviable como ya
se discutié anteriormente. Una posible solucion podria ser la de realizar un agrupamiento basado
en la similitud de los compuestos predichos por el GCN como activos y luego seleccionar uno o
mas grupos quimicos representativos de cada grupo para los pasos prospectivos, prestando

especial atencién a aquellos grupos de ligandos con grupos reactivos.

5.4 Conclusiones

Este capitulo de la tesis se inspird principalmente en el articulo de Ferreira et al. titulado
"Complementarity Between a Docking and a High-Throughput Screen in Discovering New
Cruzain Inhibitors", que se remonta al afio 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 si y que las debilidades
del docking son ortogonales a las de HTS.

Desde la perspectiva del disefio de farmacos asistido por computadora, no se supone que los
programas de docking se usen junto con HTS, como en el articulo de referencia, sino en lugar

del HTS, debido a los altos costos y tasa de acierto de este ultimo.
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Sin embargo, si se usara el docking solo para examinar la biblioteca AID 1478, se habrian
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 dia, incluso con el continuo avance en software y hardware de computadoras, la complejidad
inherente de los sistemas bioldgicos desafia cualquiera de los métodos de modelado molecular
actualmente disponibles.

Por otro lado, los modelos de aprendizaje profundo (DL) de ultima generacion, como las GCN,
pueden capturar las complejas relaciones no lineales entre los datos estructurales y bioldgicos,
pero carecen de la intuicion 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 caracteristicas atdbmicas aprendidas por la GCN en el algoritmo de docking por
medio de restricciones farmacoforicas, se mejord la capacidad de docking para recuperar los
ligandos activos.

Ademas, 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 mas altas.

Las estrategias de combinacion que involucran el aprendizaje profundo y las técnicas clasicas
de docking molecular ofrecen una forma pragmatica de eludir las limitaciones técnicas actuales
para modelar eventos complejos de unién de proteinas y ligandos mediante enfoques basados

en estructuras.
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CAPITULO VI

“Cribado virtual prospectivo de una

biblioteca de ligandos”
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6.1 Introduccion

En el capitulo anterior, se trabajo 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 observo que al aplicar un filtrado previo al docking de la biblioteca de compuestos, utilizando
una Red Convolucional basada en Grafos (GCN), pre-entrenada unicamente con la estructura
2D de los ligandos, se lograba una mejora significativa en la tasa de recuperacién de compuestos
activos. El rendimiento mejoraba aun mas si adicionalmente se incluian las caracteristicas
aprendidas por la GCN, conocidas como embeddings, a modo de restricciones farmacoféricas
para guiar las soluciones del docking.

La incorporacion de la GCN dentro del protocolo de Cribado Virtual (CV) ciertamente ha
permitido mejorar de manera pragmatica el rendimiento del docking, mediante el pre-filtrado de
falsos positivos y el guiado mediante restricciones farmacoféricas aprendidas por la GCN.

Sin embargo, como la GCN no fue entrenada con informacion estructural de la enzima, no arroja
pistas sobre cuales serian las caracteristicas 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 capitulo buscamos entender cuales son estas
deficiencias del algoritmo de docking, de manera de poder intervenir mas 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 busqueda de nuevos

inhibidores de la Cruzipaina.

6.2 Metodologia
6.2.1 Calibracién de docking

6.2.1.1 Biblioteca de compuestos AID-2158

La base de datos de PubChem AID-2158 esta compuesta por 599 moléculas obtenidas a partir

en un experimento cuantitativo de cribado de alto rendimiento (qQHTS, del inglés Quantitative
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High-Throughput Screening) contra cruzipaina
(https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/bioassay/2158). Se compilé6 de PubChem una tabla de datos
que contiene informacion referente a cada molécula, como ser, un identificador del compuesto
(por ejemplo: CID: 44142159), la representacion 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 cristalograficas

19 estructuras fueron recuperadas del Protein Data Bank (cédigos PDB 1AIM, 1EWL, 1EWM,
1EWO, 1EWP, 1F29, 1F2A, 1F2B, 1F2C, 1ME4, 2AIM, 2022, 3HD3, 3KKU, 3106, 3IUT, 3LXS,

4PI3, 4QHG6).

6.2.2 Cribado virtual prospectivo

El cribado virtual prospectivo se llevd 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 realiz6 un primer “filtrado” para reducir el nimero de compuestos,
empleando la funcion de scoring del algoritmo de docking. Las poses o modos de unién de los
compuestos son ranqueadas de acuerdo con la funcién de puntuacion de rDock, seleccionando
aquellos con mejor energia de interaccion y grado de satisfaccion de las restricciones
farmacoféricas.

En este punto del filtrado, la seleccion de compuestos se ha reducido a un numero
razonablemente bajo como para permitir evaluar la estabilidad de la unién empleando
herramientas computacionales mas precisas.

Los compuestos seleccionados en el docking, luego fueron sometidos a simulaciones de
Dinamica 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” (Wgyp). Esta propiedad de no equilibrio es sorprendentemente efectiva
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en el cribado virtual porque los verdaderos ligandos forman interacciones mas resilientes que los
sefiuelos (Ruiz-Carmona et al., 2017).

Aquellos compuestos con un valor de Wy, favorable fueron seleccionados para realizar
simulaciones de Dinamica Molecular (DM) por triplicado empleando Amber16.

Finalmente, los compuestos que superaron el filtro previo son ranqueados de acuerdo a su
energia libre de unién (AGunisn), estimada a partir de las simulaciones de DM, empleando el
protocolo MMPBSA.

Por otro lado, en el camino B se realiz6 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 asi al numero final de
candidatos.

El cribado virtual de este volumen de compuestos fue posible gracias a que se contd con acceso
a los recursos computacionales del Barcelona Supercomputer Center (https://www.bsc.es), en
particular los calculos de docking se corrieron en el cluster MareNostrum IV que cuenta con
~4000 nodos equipados cada uno con dos procesadores de la linea Intel Xeon Platinum. Por
ultimo, la aplicacion de este protocolo y el calculo del valor de Wq, para los compuestos
seleccionados fue posible gracias a que se contd 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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Figura 6.1 Esquema de general del proceso de cribado virtual.

6.3 Resultados y Discusion

6.3.1 Primera parte. Analisis de los factores que afectan el desempefio del

docking molecular en las campanas de cribado virtual sobre Cruzipaina.

En el capitulo previo, se demostré que el algoritmo de docking por si solo, sin la ayuda de
métodos de aprendizaje profundo, no lograba un buen desempefio al intentar encontrar los
compuestos activos en la base de datos AID 1478 (AUC = 0.559). En la primera parte de este
capitulo, nuestro objetivo fue intentar comprender cuales son los factores que afectan su
rendimiento, para asi poder aplicar las acciones correctivas correspondientes.

Para agilizar el estudio, los siguientes experimentos se realizaron sobre el dataset AID 2158,
que abarca un numero mas manejable de compuestos que el AID 1478 y que por lo tanto permite
analizar una mayor cantidad de parametros de acoplamiento en un menor tiempo.

El AID 2158 consistio en un experimento de cuantificacion de alto rendimiento (QHTS) cuyo
proposito 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 pequefio del AID 1478,
incluye muchos de los andamiajes estructurales presentes en el conjunto original. Para nuestros
propésitos podemos considerar al conjunto de datos AID 2158 como una muestra
suficientemente representativa de AID 1478.

En consecuencia, se llevo a cabo un experimento de Cribado Virtual con el conjunto de datos
AID 2158 utilizando las mismas condiciones que para el AID 1478. Se emple6 el mismo algoritmo
de docking (rDock) y la misma estructura del blanco molecular (cédigo PDB: 20Z2). Al igual que
con la base de datos original, el desempefio del algoritmo de docking para priorizar los ligandos
activos resulté decepcionante, con un valor muy bajo del Area bajo la Curva (AUC = 0.482).

A continuacién, exploramos algunas modificaciones al protocolo de Cribado Virtual tendientes

a mitigar el problema del bajo desempefio del docking.

6.3.1.1 Estructura del blanco molecular

Como es bien sabido, los algoritmos de docking generalmente tratan a la proteina como una
entidad rigida durante el proceso de acoplamiento, basandose en un modelo rudimentario de
interaccion de tipo “llave-cerradura”. Sin embargo, esta aproximacion puede no reflejar con
precision la realidad bioldgica, ya que las proteinas son moléculas dinamicas que pueden
experimentar cambios conformacionales y flexibilidad en respuesta a su entorno y a la unién con
ligandos.

Teorias mas modernas de interaccion ligando-proteina como los modelos de ajuste inducido y
de seleccion conformacional consideran esta variabilidad conformacional de la enzima.

El modelo de ajuste inducido sugiere que tanto el ligando como la proteina pueden cambiar su
conformacion al interactuar entre si, lo que resulta en una adaptacion mutua para lograr una
union mas optima. El modelo de ajuste inducido podria explicar porque el acoplamiento de un
par ligando-proteina, ambos provenientes del mismo cristal (docking nativo) predice
generalmente con mayor precision la pose cristalografica del ligando que el docking sobre una

estructura diferente de la misma proteina (docking cruzado) (Sutherland et al., 2017).

189



Por otro lado, el modelo de seleccién conformacional postula que la proteina puede existir en

diferentes estados conformacionales, y solo ciertas conformaciones son capaces de unirse al

ligando.

Una manera simplificada de poner en practica el modelo de seleccién conformacional consiste

en realizar el acoplamiento sobre varias estructuras diferentes que representan los posibles

estados conformacionales que puede adoptar la proteina durante la interaccion 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).
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Figura 6.2 Mapa binario con los valores del rendimiento de docking cruzado. Las poses del docking

mejor puntuadas con una RMSD <2A con respecto al modo de unién cristalografico se representan en

verde. En abscisa y ordenadas se representan las diferentes conformaciones cristalograficas de los
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ligandos y la enzima, respectivamente La nomenclatura A y B corresponden a diferentes estados de

protonacién de la His 162.

Como puede observarse en la figura anterior, se destaca la baja proporcion de bits coloreados
en verde (38%), que representan los casos en los cuales el algoritmo de docking logra predecir
el modo de unién con una desviacion cuadratica media (RMSD, del inglés Root-Mean-Square
Deviation) menor o igual a 2A con respecto a la pose cristalografica. Esta observacion resalta la
fuerte interdependencia que existe en la mayoria de los casos entre la conformacion de la
enzima, la naturaleza del ligando y la pose que éste adopta.

No obstante, en un experimento de screening virtual tipico, donde se criban desde cientos de
miles a millones de compuestos, realizar el docking sobre multiples conformaciones del blanco
molecular puede ser computacionalmente costoso y requerir mucho tiempo. Por lo tanto, el
numero de blancos suele acotarse a unas pocas estructuras que sean lo mas representativas
posibles de las diferentes conformaciones que puede adoptar la enzima, segun el problema en
estudio.

En nuestro caso particular, ademas de la estructura de Cz unida al inhibidor irreversible K-777
(20Z2), se realiz6 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 campafas
prospectivas. También se considerd la estructura de Cz unida a un inhibidor covalente de tipo
nitrilo (PDB: 3106) debido a que este tipo de “warhead” representa una proporcion relativamente
importante de los inhibidores covalentes incluidos en el conjunto AID 2158. Se han considerado
ambas conformaciones alternativas 3106_A y 3l06_B, para tener en cuenta las dos posibles
conformaciones en que se resolvio el residuo del sitio activo Histidina 162.

La figura 6.3 muestra el desempefo 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 Desempefio de las campafas de docking mediante la utilizacion 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 calculo del consenso

entre los diferentes receptores (ensemble AUC) no se logra mejorar su desempenio.

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 esta
cribando. La base de datos AID 1478, del cual el AID 2158 constituye una muestra mas o menos

representativa, incluye tanto ligandos con grupos electrofilicos o “warheads” (ej. nitrilos,
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tiosemicarbazonas, ésteres, etc) que se unen covalentemente a la enzima como asi 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 analisis 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 busqueda del origen de la
pobre capacidad predictiva del docking, decidimos enfocarnos en un grupo mas 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
electrofilicos. Esto ha reducido drasticamente el nimero de compuestos, ya que la mayoria 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 nucleofilico de
las cisteina proteasas.

Tras eliminar los compuestos con grupos electrofilicos, 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 (cédigo PDB: 3KKU).

En la figura 6.4, se muestra el resultado del docking nativo de B95 superpuesto al modo de
union experimental. Tanto el docking libre como el guiado por puntos farmacoféricos (PFs) fueron
considerados.

Siguiendo un modelo de ajuste inducido, los residuos del surco de unidn deberian
complementar perfectamente la estructura del ligando en el cristal, lo que implica que el docking
no deberia tener problemas para identificar la pose cristalografica de B95. Sin embargo, en
ambos casos (con y sin PFs), el docking falla en predecir el modo de union correcto. Esta misma
dificultad también se observo entre los restantes 43 derivados de benzimidazol, donde solo unos
pocos adoptan una pose similar al modo de unién cristalografico (8 y 6 ligandos, con y sin PFs,

respectivamente).

193



Las poses de estos derivados se pueden agrupar en dos modos de union diferentes: uno en el
cual el enlace amida simil-peptidico clave para el reconocimiento molecular se ancla en el sitio
S1, formando el tipico patron de enlaces de hidrogeno (Gly66)N-H...O=C-N-H...O=C(Asp161),
como en la estructura cristalina 3KKU; y otro modo de union donde el inhibidor esta invertido y
el mismo enlace amida se acopla en el sitio S1', formando un patrén de enlace de hidrogeno
(GIn19)N-H...0=C-N-H...O=C(Asp161). Notese que el docking predice principalmente este modo

de unién no cristalografico para el ligando B95 (figura 6.4).

Figura 6.4 Poses del docking del ligando B95 con (cian) y sin (magenta) ayuda de puntos farmacoforicos,

superpuestas al modo de unién cristalografico del mismo ligando en el cristal 3KKU (verde).

La simulaciéon por dinamica molecular de esta conformacion invertida del inhibidor B95 muestra
que ésta no es estable, ya que el inhibidor se desprende rapidamente del surco de unién.

Sorpresivamente, después de unos pocos nanosegundos, B95 se ancla nuevamente, pero esta
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vez adoptando la pose cristalografica, con el enlace simil-peptidico unido al sub bolsillo S1 y
formando los enlaces de hidrégeno caracteristicos 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 simulacion, lo que confirma la estabilidad del modo de unidn cristalografico.

Figura 6.5 Modo de union de B95 antes (cian) y luego (naranja) de 20 ns de simulacién por dinamica

molecular de la pose no cristalografica del inhibidor.

6.3.1.2 Explorando modelos mas complejos de interaccion 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 union experimental del ligando
sobre su proteina nativa, aun luego de aplicar restricciones farmacoféricas.

Aparentemente, la unién del enlace simil-peptidico del ligando en el sub bolsillo incorrecto S1’°
estaria mucho mas favorecida que el anclaje en el sub bolsillo S1.

Una posible explicacion para este comportamiento es que la conformacién de la enzima

capturada en el cristal 3KKU podria ser muy diferente a la conformacion inicialmente reconocida
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por el ligando. Bajo esta suposicion, podriamos plantear la hipotesis de que el ligando
"selecciona” inicialmente una conformacién especifica 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 conformacion especifica, éste “induce" los cambios en la proteina que finalmente llevan a
la estructura observada en el cristal. Estos cambios serian 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 hibridos, que combinan la seleccidon conformacional y el ajuste inducido,
son bastante comunes en el estudio de sistemas bioldgicos, por ejemplo son utilizados para
describir la activacion de los receptores acoplados a proteina G (GPCRs) (Zou Y et al. 2019). En
estos casos, el ligando se une inicialmente al GPCR en una conformacion especifica, y a través
de cambios conformacionales posteriores, se desencadena la sefializacion celular.

En consecuencia, para investigar esta hipotesis, a continuacién llevamos a cabo extensas
simulaciones de dinamica molecular de la forma libre de la enzima. El objetivo fue muestrear las
diversas conformaciones que la enzima puede adoptar, con la intencion 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 Seleccion 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 simulacién por Dinamica Molecular (DM).

Para tener una perspectiva de la variabilidad conformacional total de la Cruzipaina, y asi poder
realizar un muestreo conformacional mas informado, se realiz6 un analisis de componentes
principales (PCA) de la trayectoria de DM.

Los resultados del PCA muestran que 29% de la variabilidad conformacional total esta
contenida en las primeras 3 componentes principales (PC1, PC2 y PC3), de las cuales PC1 da
cuenta de mas de la mitad (15%) mientras que el resto se distribuye entre PC2 (7%) y PC3 (6%).

La contribucion de las restantes componentes a la varianza es aun 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 proyeccion de la trayectoria sobre las componentes

PC1, PC2y PC3.
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Figura 6.6 Proyeccion de la trayectoria de la forma apo (libre) de Cruzipaina sobre las componentes

principales 1, 2y 3.

PC1 muestra una distribucién bimodal, con un maximo global b y un maximo local ¢, mientras
que PC2 y PC3 presentan un unico maximo.

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 distribucion 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 distribucién 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 proteina, el dominio de
hélices a (izquierdo) y el de laminas B (derecho) experimentan movimientos concertados en
direcciéon opuesta que tienden a cerrar/estrechar la hendidura de unién del sustrato que se
encuentra en el medio, entre ambos dominios. Asi, 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 unidén se encuentra totalmente ocluido, especialmente a nivel
de los sub bolsillos S1y S2 (ver figura 6.B), lo que imposibilita el anclaje del inhibidor. Por lo
tanto de aqui en mas 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 arrojoé 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 unién, lo que indica que ya no existe una unica pose competitiva como en el caso
de 3KKU, sino varias. Esta variabilidad posiblemente se deba a la expansién global del surco de
unién provocada por los desplazamientos de las cadenas principales en la forma abierta de la

proteina.
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Sin embargo, tras la inclusién de las restricciones farmacoféricas para guiar las soluciones de

docking, los resultados mejoraron notablemente. En este caso los 44 derivados de benzimidazol

logran acomodar el enlace simil-peptidico en el bolsillo S1, formando el caracteristico patron 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 (segun modo cristalografico) 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 conformacion abierta de la enzima seria 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 superposicion de las cadenas

principales de ambas estructuras proteicas.
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Figura 6.8 Superposicion de la estructura 3KKU (magenta) sobre la conformacién abierta de apo Cz

(celeste).

Como lo indican las flechas en la figura 6.8, los desplazamientos de la cadena principal de la
proteina al pasar de la estructura cristalina a la forma abierta en apo Cz provocan, ademas de
una expansion global del surco de unidn del sustrato, un aumento de la distancia entre la cadena
principal de Asp 161 y la cadena lateral de GIn 19 (de 7,7 a 10,0 &). En consecuencia, estos
residuos ya no se encontrarian a una distancia 6ptima para actuar como aceptor y dador de
hidrégeno frente al enlace simil-peptidico del inhibidor (ver figura 6.5).

Esta diferencia conformacional entre la estructura cristalina y la forma abierta sugiere que en
esta ultima el sub-bolsillo S1’ ya no funcionaria como un sitio de unién competitivo con el sub-
bolsillo S1, favoreciendo asi el acoplamiento en el mismo modo de unién observado en la
estructura cristalina.

En consecuencia, incorporamos esta estructura extrema a lo largo de PC1 en nuestras
campafas 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 proteina, éstas presentan una densidad poblacional muy
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baja en el histograma de la figura 6.6 (puntos de minimo a y d en PC1). En cambio los maximos
en la distribucion de PC1, PC2 y PC3 (puntos b, ¢, e y f en la Figura 6.6) corresponden a valores
de dichas componentes que son mas frecuentemente visitados por Cz a lo largo de la simulacion.
Por lo tanto, el muestreo de la trayectoria en la proximidad de estos maximos posiblemente
recupere conformaciones de la enzima que sean mas representativas de las simulaciones.

El analisis de las estructuras de apo Cz muestreadas en la proximidad de los maximos global
y local en la distribucion de PC1 (y simultaneamente en la proximidad de los maximos en PC2 y
PC3), revel6 que estos comparten caracteristicas 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 conformacion del maximo global a lo largo de PC1 también fue seleccionada
para el cribado virtual prospectivo por poseer caracteristicas comunes con la forma de cadena
abierta y ser al mismo tiempo una conformacién mas representativa de apo Cz.

De aqui en mas nos referimos a ambas conformaciones, la forma de cadena abierta y el maximo

global a lo largo de PC1, como PC1_OPEN y PC1_MAX, respectivamente.

6.3.2 Segunda parte: Cribado Virtual Prospectivo

La mayoria de los inhibidores de la Cruzipaina reportados hasta la fecha consisten en moléculas
que contienen una cabeza electrofilica y actuan mediante una modificacién 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 proteinas del
hospedador. Por esta razon, 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 busqueda 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 union de la Cruzipaina presenta poca profundidad y alta exposicion al solvente, ademas
de mostrar una gran flexibilidad y dinamica. Estas caracteristicas dificultan el disefio 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
busqueda de compuestos, derivados de las campanas de cribado virtual. De esta manera,
buscamos incrementar las posibilidades de descubrir un nuevo inhibidor no covalente de la
enzima.

Un primer enfoque consistié en un Cribado Virtual Basado en la Estructura (CVBE) empleando
una estrategia de ensemble docking y guiado mediante puntos farmacoféricos.

Para tener en cuenta la variabilidad conformacional de la enzima, realizamos el cribado de la
biblioteca de compuestos sobre cuatro estructuras diferentes de Cruzipaina. Estas incluyeron las
dos estructuras derivadas del analisis de PCA de las simulaciones de la forma apo de Cz,
PC1_OPEN y PC1_MAX, asi como las estructuras cristalinas de Cz unidas a un inhibidor no
covalente (3KKU) y a uno covalente (20Z22).

Basandonos en los conocimientos acerca de las interacciones principales que guian el correcto
anclaje de los ligandos al sitio activo, se introdujeron puntos farmacoféricos al algoritmo de rDock
a modo de restricciones para guiar las soluciones del docking.

Empleando este protocolo de “docking guiado” se cribé una biblioteca in-house de 7 millones
de compuestos adquiribles comercialmente. Se trata de una biblioteca compilada a partir de
catalogos comerciales que incluyen 6 proveedores fiables y relativamente econdmicos.

La figura 6.2 muestra con mayor nivel de detalle el protocolo de cribado virtual y la aplicacion
de filtros pre y pos-docking para reducir progresivamente el nUumero 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 seleccion de candidatos

Los candidatos se seleccionaron a partir del analisis de diferentes parametros obtenidos luego
de realizar las corridas de docking. En particular se seleccionaron aquellas moléculas que
presentaban la mayor puntuacion total (SCORE.TOTAL) de acuerdo a la funcion de puntuacion
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 energia de interaccion ligando-proteina y el grado de satisfaccion de las
restricciones farmacofdricas, respectivamente. Aquellos compuestos con SCORE.INTER > -20y
SCORE.RESTR > 0.5 fueron descartados.

Posteriormente, empleando fingerprints (MACCS) para la representacion 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 selecciond el representante mejor clasificado
de acuerdo con el valor de SCORE.INTER, reduciendo asi el numero de moléculas. Este
agrupamiento se realizd con el software MOE (Molecular Operating Enviroment,

https://www.chemcomp.com/).
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En este punto del filtrado, la seleccion de compuestos se ha reducido a un numero
razonablemente bajo como para permitir evaluar la estabilidad de la unién empleando
herramientas computacionales mas precisas. Asi, los complejos de Cz-ligando con los
compuestos mas promisorios fueron sometidos a simulaciones de Dinamica 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” (Wq) en el que el
ligando acaba de romper el contacto nativo mas importante con el receptor. Esta propiedad de
no equilibrio es sorprendentemente efectiva en el cribado virtual porque los ligandos verdaderos
forman interacciones mas resistentes que los sefiuelos (Majewski, Ruiz-Carmona, y Barril 2018).

Aquellos compuestos con un valor de Wy, >=6 kcal/mol fueron seleccionados para pasar a la
siguiente etapa del protocolo. De esta manera se filtraron aun mas las moléculas a seleccionar,
las cuales fueron posteriormente sometidos a simulaciones de DM libre, seleccionando los
compuestos que preservaron el modo de union del docking luego de 20 ns de simulacion por
triplicado (en 3 réplicas). Estas simulaciones evaluan la estabilidad global del anclaje N (donde
N es el numero de réplicas, de 1 a 3, en las cuales el ligando permanece anclado en el surco de
unioén) y la energia libre de unién (AG) (ver figura 6.1).

Por ultimo, aquellos compuestos seleccionados a partir del pos-procesamiento del docking
fueron comparados con aquellos seleccionados por la GCN previamente entrenada (ver capitulo
5), llegando asi al numero final de candidatos a ensayar en futuros estudios experimentales.

Los ligandos obtenidos a partir del filtrado de la biblioteca in-house se presentan a continuacion:
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Como se observa, la mayoria de las moléculas seleccionadas mediante este protocolo
contienen dos o tres anillos (hetero)aromaticos conectados por “linkers” que incluyen al menos
una union amida. Esta union simil-peptidica parece ser crucial para el anclaje de los ligandos en
la hendidura de union estrecha situada entre los sub-bolsillos S1 y S2. Es importante destacar
que los compuestos seleccionados carecen de grupos electrofilicos 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 mayoria de los inhibidores de
Cruzipaina descubiertos hasta la fecha, al igual que los de otras cistein proteasas, estan basados
en cabezas de guerra electrofilicas como las vinilsulfonas, los derivados de nitrilos y las

tiosemicarbazonas.

6.4 Conclusiones

Este capitulo de la tesis se enfoco principalmente en el cribado virtual de una libreria 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, asi como el
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surco de unién en general juegan un papel crucial en el correcto anclaje de ligandos y una vez
alli el surco se cierra priorizando interacciones que estabilizan los ligandos. A raiz de estos
hallazgos se decidio utilizar 4 diferentes tipos de estructuras de Cz que diferian levemente en su
estructura 3ria y que junto con los puntos farmacoféricos hacian de guia para el correcto anclaje
de moléculas.

Cabe destacar que la incorporacion 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 farmacoféricas aprendidas por la GCN. A su vez, se observo que
al aplicar un filtrado previo al docking de la biblioteca de compuestos, utilizando una Red
Convolucional basada en Grafos (GCN), pre-entrenada unicamente con la estructura 2D de los
ligandos, se lograba una mejora significativa en la tasa de recuperacién de compuestos activos.

Por ultimo, las herramientas para el pos-procesado de las campafias de docking demostraron
ser sumamente utiles, ya que permitieron continuar el filtrado de gran cantidad de compuestos,
utilizando enfoques de relativo bajo costo computacional.

Este ultimo capitulo demuestra que un enfoque hibrido entre cribado virtual basado en
estructura y ligandos, mediado por algoritmos de aprendizaje automatico, es posible con el

correcto calibrado de las herramientas computacionales utilizadas.
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CAPITULO VII

“Conclusiones generales”
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La cruzipaina es una de las principales cisteino-proteasas del T. cruzi y ha sido sefialada por
diversos autores como una de las principales moléculas blanco de inhibidores, ya que participa
en importantes vias metabdlicas del parasito, y su inhibicién es crucial para evitar la proliferacion
del parasito.

Durante el desarrollo de esta tesis se han utilizado distintas metodologias propias de la quimica
computacional, desde la mecanica clasica en las simulaciones de dinamica molecular y docking
molecular a la mecanica cuantica, asi como otras un poco mas novedosas como la inteligencia
artificial y el aprendizaje no supervisado en las distintas etapas de la busqueda de nuevos
inhibidores.

El trabajo realizado se puede dividir en cuatro lineas generales: analisis estructural de la
cruzipaina y estudio de interacciones de ligandos conocidos en el sitio catalitico, combinacién
del analisis de densidad de carga con herramientas de aprendizaje automatico para investigar el
mecanismo de inhibicion de Cz, cribado virtual retrospectivo de una biblioteca de ligandos y
parametrizacién del algoritmo de docking y por ultimo, cribado prospectivo de una biblioteca de
ligandos. Los resultados obtenidos se pueden condensar en las siguientes conclusiones
generales:

En este trabajo de tesis se recopild la informacién estructural disponible sobre inhibidores de
Cz para generar descriptores basados en la densidad electrénica y sus propiedades locales
asociadas. La aplicacion de la metodologia QTAIM permitid detectar interacciones no
direccionales, por ejemplo, aquellas que involucran electrones 1 en anillos aromaticos, entre
otros contactos débiles e inusuales que de otro modo se perderian en un analisis meramente
geometrico de las interacciones. A su vez, bajo esta teoria se pudo descomponer la sumatoria
de valores de densidad de carga de interacciones (interacciones totales ligando-receptor) en
contribuciones por atomo o grupos de atomos lo cual la hace particularmente util para entender
la importancia de ciertos sub-bolsillos en el anclaje de ligandos.

Mas alla de la robustez de QTAIM, como herramienta para el estudio e identificacion de
interacciones claves en el sitio catalitico, 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 utilizacion de métodos tradicionales aplicados en la quimica
computacional no son suficientes debido a la gran cantidad de datos generados lo que requiere
la utilizacién de herramientas basadas en el aprendizaje automatico.

Utilizando los elementos topoldgicos de la densidad de carga que describen las interacciones
en los complejos Cz-ligando, se entrené un modelo de clasificacion de aprendizaje supervisado
SVM-RFE capaz de discriminar entre las interacciones presentes en los complejos de los
inhibidores mas 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 conformacion particular de Cz (llamada en esta tesis, conformacion activa).

Por ultimo, la combinacién de estrategias convencionales utilizadas en campafias de cribado
virtual retrospectivo/prospectivo pudieron ser mejoradas mediante la implementacién de un
enfoque hibrido que contemple el uso de Redes Neuronales Graficas (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 logro
priorizar una coleccion de 18 candidatos a inhibidores de Cz, los cuales deberan ser ensayados
experimentalmente.

En sintesis, 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 combinacion de enfoques computacionales complementarios, en campafnas de
cribado virtual destinadas a la busqueda de nuevos inhibidores de la cruzipaina del Trypanosoma

cruzi, constituye la contribucion mas relevante de este trabajo de tesis doctoral.
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