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Resumen

Modelacion de sistemas biol6gicos metaestables en la mesoescala

Este trabajo presenta diferentes métodos y plataformas de entendimientos de procesos
biol6gicos como proteinas, complejos supramoleculares y enfermedades trasmitidas por
vectores como dengue en diferentes escalas. A nivel de proteinas, se emplea métodos
atomisticos de dindmica molecular para analizar la evolucién de proteinas en agua, para
luego medir propiedades fisicoquimicas en el tiempo y asi extraer las superficies en un
estado metaestable de cada una de ellas. La formacion de estructuras supramoleculares
a través de agregaciones 0 segregaciones en sistema bioldgicos entre diferentes
moléculas se da principalmente por interacciones electrostaticas en la escala
mesoscoipica, por consiguiente, se estudia modelos como Monte Carlo y dindmica
molecular permiten entender el comportamiento energético y de interaccién de las
configuraciones del sistema como las formaciones de hélices. Por Ultimo, analisis
retrospectivo de rezagos entre diferentes variables climaticas, fendmeno del nifio, indices

asociados al atlantico permite entender las incidencias de estas en casos de dengue

El célculo de la constante dieléctrica se puede ver afectada debido a las interacciones entre
el agua y las proteinas como posibles efectos de polarizacién entre ellas. La energia libre
de los sistemas helicoidales del sistema especifico del disminuye a medida que aumenta
la longitud de debye en modelo de Monte Carlo. Las principales variables que inciden o
afectan en la aparicion de casos del dengue son; el fendmeno del nifio, indice del Caribe

(CAR) y Noratlantico Tropical (NTA) debido a las fluctuaciones de temperaturas.

Palabras clave: Proteinas, Superficies, Molecular, Agregacion.
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Abstract

Modeling metastable biological systems at the mesoscale

This work shows different methods and platforms for understanding biological processes
such as proteins, supramolecular complexes, and vector-borne diseases at different scales.
At the level of proteins, atomistic molecular dynamics methods are used to analyze the
evolution of proteins in water, measure physicochemical properties over time and thus
extract the surfaces in a metastable state of each of them. The formation of supramolecular
structures through aggregations or segregations in biological systems between different
molecules is mainly due to electrostatic interactions on the mesoscopic scale; therefore,
models such as Monte Carlo and Molecular Dynamics are studied, allowing us to
understand the energy and interaction behavior of molecules. System configurations such
as helix formations. Finally, retrospective analysis of laps between different climatic
variables, El Nifio phenomenon, indices associated with the Atlantic allows us to

understand the incidences of these in dengue cases.

The calculation of the dielectric constant can be affected due to the interactions between
water and proteins as possible polarization effects between them. The free energy of the
helical systems of the specific system decreases as the Debye length increases in the
Monte Carlo model. The main variables that influence or affect the appearance of dengue
cases are the El Nifio phenomenon, the Caribbean index (CAR), and the North Atlantic
Tropical index (NTA) due to temperature fluctuations.

Keywords: Proteins, Surfaces, Molecular, Aggregation.
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1. Introduccion

En los dltimos afios, el menester y la prioridad de entender los procesos biolégicos, como
sus sistemas dinamicos, han producido diferentes investigaciones a nivel in silico, en
ambitos como; protedmica, metaboldmica, gendmica, la inmunologia, divisibn y
diferenciacioén celular, entre otros [1]. Debido a la complejidad de los fendmenos biolégicos
y a la dificultad de comprender el comportamiento de las interacciones fisicoquimicas entre
biomoléculas, complejos supramoleculares o las mismas células. De tal manera que se

han desarrollado técnicas de simulacion computacional para estudiar dichos sistemas,

Los modelos fisicoquimicos han permitido entender y explicar a través de conectividades
entre diferentes escalas el funcionamiento de algunos sistemas complejos. Sin embargo,
existen fenébmenos de auto-ensamble o agregacion que no se han conseguido dilucidar y
al ser estados metaestables se hace dificil entender los mecanismos por el cual presentan
configuraciones estructurales o energéticas especificas. A menudo, se realizan
experimentos in vivo para esclarecer formaciones de complejos supramoleculares,
activacion de reacciones quimicas, agregaciones moleculares o incluso dispersiones de
vectores con el objetivo de determinar y delinear mecanismos funcionalidades o de accion.
Desafortunadamente, los sistemas biol6gicos son altamente complejos y se componen de
multiples redes funcionales que actian en diversas escalas temporales y espaciales[1]-
[4]. La formacion de estructuras supramoleculares, agregaciones o segregaciones ocurre
por el auto-ensamble entre diferentes moléculas, un caso particular entres proteinas y ARN
mediante interacciones moleculares desde la escala atomistica hasta la escala
mesoscopica en equilibrio termodinamico en fases fluidas. Sin embargo, se desconocen
los mecanismos fisicoquimicos que permiten dicha formacion, motivando el modelamiento
multi-escala. No obstante, dichos procesos, modelos y técnicas computacionales han
generado el interés de la ingeniera molecular para la creacion de metodologias aplicadas
a creaciones de nuevos materiales, farmacéutica, control de vectores, érganos sintéticos,

bioconductores, entre otros [1], [5]-[7].

La falta de una metodologia tedrica para explicar fenémenos de agregacion como los de
RNPs a través de modelos fisico-quimicos y la necesidad de hallar mecanismos que

permitan entender la formacién de estructuras en estados metaestables a través de
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modelamiento y simulacion multi-escala, asociados incluso a interaccione electrostaticas
y/o hidrodindmicas, evidencian la estrategia de crear disefios racionales de modelos
minimos que permitan explicar diferentes comportamientos de interés en sistemas
biol6gicos y a su vez que puedan ser usados en otras areas como modelos fluctuantes

fuera del equilibrio [1][8].

Actualmente, algunos estudios proponen modelos con electrostética para el plegamiento
de proteinas o de complejos de ligandos. Para el célculo de energia libre y el andlisis de
posibles efectos en el docking molecular, como la interaccion de pequefios medicamentos

con proteinas para el uso en disefo de biocatdlisis y proteinas terapéuticas [9], [10].

La implementacién de modelos mesoscopicos permite estudiar las interacciones entre
proteinas, la formacion de auto-organizaciones de estructuras en solucion, como las
condiciones o factores que permiten las agregaciones entre ellas a través de del célculo
de la energia libre [11]. Por otro lado, las interacciones electrostaticas son estudiadas y
calculadas a través de técnicas computacionales como las simulaciones de Monte Carlo.
Un ejemplo de estas, son proteinas en soluciones idnicas cuyo objetivo es entender el
comportamiento de dichos sistemas y analizar regulacién de las interacciones con el

medio.

Estudios recientes, postulan modelos basados en dinamica browniana para estudiar
interacciones en sistemas iodnicos y poliméricos a través de cargas electrostaticas. Por
otro lado, estudios de suspensiones activas con hidrodindmica permiten modelar sistemas
autopropulsados con efectos quimiotaxis en la movilidad de interacciones entre particulas.
Dichos modelos pueden generar modelos dinamicos asociados a transmisiones espaciales

de vectores e incluso en sistemas proteicos o supramoleculares [12], [13].
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2. Objetivos

2.1 Objetivo General

Modelar sistemas biologicos meta-estables en la escala mesoscoOpica para medir las
dinamicas de auto-ensamblaje molecular, estados de agregacion e interacciones

superficiales, a través de simulaciones moleculares, estocasticas y brownianas.

2.2 Objetivos Especificos

1. Establecer superficies de Van der Waals de proteinas de interés a traves de la
implementacion de Dindmica Molecular, para medir interacciones superficiales
que permitan establecer el disefio de plataformas de simulaciones multi-

protéicas.

2. Modelar la agregacion de particulas de ribonucleoparticulas (RNP) mediante el
uso de dinamica browniana e interacciones electrostéaticas, para caracterizar

conformaciones estructurales y entender las dinamicas de agregacion.

3. Construir un modelo de analisis estadistico multivariado para andlisis de

retrospectivos de casos de dengue o enfermedades virales.

El abordaje de los objetivos se realiz6 a través de capitulos o secciones que permiten
evidenciar el desarrollo y los resultados obtenidos. Por consiguiente; a cada objetivo le

corresponde un capitulo de la siguiente manera:

Objetivo 1: Proteinas de la via del complemento
Objetivo 2: Agregacion y segregacion de particulas biolégicas

Obijetivo 3: Andlisis retrospectivo de dengue.
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3. Fundamentacion de Métodos y
Modelos

En esta seccion se hace una pequefa explicaciéon de manera general de algunos métodos
y modelos implementados para el cumplimiento de los objetivos, el cual permiten entender
conceptualmente los abordajes tedricos que se implementan en las metodologias y las
herramientas utilizada en los capitulos para el desarrollo de las respectivas metodologias

acorde a objetivos.

3.1 Escalas

Los sistemas bioldgicos son inherentemente complejos en naturaleza; se componen de
multiples redes funcionales que operan a través de diversos dominios espacios-
temporales. Existen diferentes tipos de escala en los sistemas biol6gicos, clasificadas
segun su nivel de organizacion. La cual, inicia desde diferentes precursores (aminoacidos,
acidos nucleicos azucares y acidos grasos), formacioén de biomoléculas (proteinas, ADN,
RNA, lipidos, polisacarido), supramoleculas, organelas, células, tejidos, érganos hasta la

formacion del mismo organismo [1]-{[4], [6].



20 Modelacion de sistemas biol6gicos metaestables en la mesoescala

Quantum
- atoms, electrons and electron
clouds included

- explicit solvent
- quantum mechanics

pse A

nm

All-atom

- all or most atoms present
- explicit solvent

- molecular dynamics

ns

T

Coarse-grained

- beads comprising a few atoms
- explicit or implicit solvent

- molecular dynamics

T T

us

T

Hm Supra-coarse-gramed
- interaction sites comprising
many atoms, protein parts
or proteins

- implicit solvent
- stochastic dynamics

Continuum

- materials as a continuous mass
- implicit solvent

- continuum mechanics

ms

T

| LR

T

FIGURA 1. Escalas de espaciales y temporales en sistemas bioldgicos[1], [6].

La dinAmica ordenada en sistemas biol6gicos emerge a partir de una combinacién de
complejas interacciones estéreo-especificas (auto-ensamblaje), electroestéticas, puentes
de hidrogeno, hidrofilicas e hidrofébicas que se producen en el equilibrio termodinamico,
y/lo en estados metaestables. Mediante interacciones dinamicas entre moléculas que

disipan energia para su auto-organizacion [1]-[4], [6].

El auto-ensamblaje molecular es el ensamblaje de moléculas de estructuras
tridimensionales mediado por enlaces débiles y no covalentes; enlaces de hidrégeno,
interacciones electrostaticas, interacciones hidrofébicos e hidrofilicas. Aunque, estas
fuerzas son consideradas débiles, sus interacciones colectivas pueden producir
estructuras quimicamente estables. Un ejemplo de esto son las moléculas biolégicas como
péptidos, proteinas, acidos nucleicos, lipidos y otros componentes, que se autoensamblan
de manera versatil y funcional. El entendimiento y la compresion de este fendmeno ha
inspirado el desarrollo de materiales nanoestructurados, productos farmacéuticos,

biotecnoldgicos, entre otros.
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FIGURA 2. Organizacion de autoensamblaje en diferentes escalas espaciales [6].

3.2 Modelamiento por homologia

El modelado de homologia predice la estructura tridimensional de una proteina respecto a
una de referencia, debido a su alta similitud e identidad de las secuencias permite obtener
una estructura similar entre ellas. La metodologia consiste en cuatro pasos: identificacién
del target, alineamiento de secuencias, construccion del modelo y optimizacién del modelo
[14], [15].

Las herramientas mas utilizadas para el modelamiento o prediccion de proteinas
tridimensionales son: MODELLER, I-TASSER, SWISS-MODEL y PRIMO [15], [16]. No
obstante, existen otros softwares especializados o servidores que permiten cumplir la
misma funcion. MODELLER es un programa que permite modelar las estructuras acordes
a las restricciones espaciales de ensamblaje como distancias, angulos, angulos diedros,
pares de angulos diedros y algunas otras caracteristicas espaciales definidas por atomos
o pseudo-atomos[17][18]. Inicialmente, se proporciona el archivo de alineamiento entre las
secuencias, las restricciones comparativas de la estructura 3D de referencia,

posteriormente MODELLER calcula autométicamente un modelo que satisface las
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restricciones basadas en experimentos de resonancias magnéticas nucleares RMN, reglas
de empaquetado de estructuras secundarias, experimentos de reticulacion, espectroscopia
de fluorescencia, reconstruccion de imagenes en microscopia electronica, mutagénesis
dirigida al sitio, potenciales de fuerza media de residuo y &tomo-atomo, entre otras[19],
[20]. Finalmente, el modelo es optimizados a través de una funcién de densidad de

probabilidad molecular, métodos gradientes conjugados y dinamica molecular[18]—{20].

3.3 Dinamica Molecular

La simulacion de dinamica molecular es una técnica computacional para calcular las
propiedades de equilibrio y transporte de un sistema clasico de N-particulas, resolviendo
las ecuaciones de movimiento de Newton hasta que las propiedades del sistema ya no
cambian con el tiempo. El algoritmo de Dindmica Molecular consiste: Inicialmente en la
inicializacién del sistema (posiciones iniciales y velocidades), procediendo con el calculo
de la fuerza en cada particula, y resolviendo las ecuaciones de movimiento de Newton a

través integraciéon numérica. A continuacién, se describes las ecuaciones a resolver:

dT'l'(t) _

BPTE vi(t)

dvi(t)  F;(t)
dt B m;

Dondei = 1,2,3...N es niumero de atomos, F; es la fuerza ejercida sobre el atomo,r;  es
la posicién, v; la velocidad, m; la masay t el tiempo. La fuerza neta que ejerce las
particulas entre ellas misma se calcula a través de la derivada de la energia potencial
F; = =V,4V por lo tanto:

AV (1,.(), 75 (), e . 1y () M,
ary(t)

Fi(t) =

Donde F; es la fuerza ejercida sobre el atomo, r; es la posicién, V la velocidad, M, la masa
y t el tiempo. La integracién numérica de las ecuaciones de Newton es calculada a través
de diferentes métodos de integracion. Entre los mas usado son los algoritmos de Verlet y
de leap-frog[21], este ultimo, se describe a continuacion:



Modelacion de sistemas biolégicos metaestables en la mesoescala 23

At
ri(t + A = i) + v; ( £+ 7) At

En donde las variables y parametros son: i = 1,2,3...N el nUmero de atomos, F; la
fuerza ejercida sobre el atomo, m; la masa, v; la velocidad, t el tiempo, r; posicién y el
At paso de tiempo.

Para este trabajo, vamos a usar el software de simulacion Gromacs [22] para realizar la
dindmica molecular y la minimizacién de la energia de las proteinas de interés, cuyo
objetivo es comprender y predecir macroscépicamente los sistemas biofisicos a través de
un modelo atomistico. Por consiguiente, implementaremos el siguiente esquema de
simulacion:

@ Preparation

= structure quality

- add hydrogens

topol.top - generate topology
(covalent structure)

- build simulation box

- additional atoms

(solvent, ions)
water.pdb

..........................................

l md.mdp, topol.top,

ions.pdb
T TTTTETsEs e E s E s mEEEE ._ T _' ------- ]
v © Simulation !
' [ grompp ] (EM or MD) .
1 L)
' l topol.tpr - PBC, specify !
| ensemble (e.g. NPT) "
N [ mdrun ] .
" - potential energy 1
: function (parameter file) :
1 Ll

gy g

FIGURA 3. Metodologia de simulacion de dindmica molecular a través de Gromacs [23].
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3.3.1 Campo de fuerza

El campo de fuerza describe la energia potencial intra e intermolecular de interacciones
entre particulas, atomos y moléculas de manera ideal cuya derivacién proviene de céalculos
precisos de la mecéanica cuantica y trabajos experimentales de acuerdo a las propiedades
del sistema, obteniendo consigo parametros que permiten describir la energia mediante el
uso de simulaciones por computadora a diferentes escalas de tiempo y espacio[24] .
Existen diferentes tipos de campos de fuerza reportados en la literatura para sistemas
biologicos y bioquimicos como; proteinas, coloides, lipidos, entre otros en la siguiente tabla

se reporta alguno de ellos [24].

Campo de fuerza Aplicacién
AMBER 96 Péptidos, pequefias moléculas
organicas
AMBER 99 Péptidos, pequefias moléculas
orgénicas
OPLS Péptidos, pequefias moléculas
organicas
GROMOS 53a6 Proteinas, nucledtidos, azucares
GROMOS 53a5 Proteinas, nucleétidos, pequefias
moléculas
CHARMM 22 Proteina
CHARMM 27 DNA, RNA, y lipidos
CHARMM 36 Proteinas, DNA, RNA, lipidos
COMPASS Pequefas moléculas, polimeros
MARTINI Coarse-grained, proteinas, lipidos,
polimeros

Tabla 1. Principales campos de fuerzas implementado en sistemas biolégico, quimicos y
fisicos en simulaciones de dindmica molecular.

Para nuestro sistema particular de proteinas el campo de fuerza implementado es
CHARMMS36 representado como la suma de contribuciones de las fuerzas de interaccion
entre &tomos:

U= Z k(b — by)? + Z kg (6 — 0,)% + Z k(1 + cos(ne — 8))?

bonds angles diherdrales

Y k@0 Y k= i)

impropers Urey—Brandley
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r 12 r 6 qiq;
T j T j Ty Ji

nonbondend

El primer término de la funcién de energia describe los enlaces moleculares donde k;, es
la constante de fuerza de enlace y b — b, es la distancia desde el equilibrio a la que se ha
movido el atomo. El segundo término de la ecuacion describe los &ngulos de enlace, donde
ke es la constante de fuerza del angulo y 6, es el angulo de equilibrio entre 3 4&tomos

enlazados. El tercer término es para los diedros (angulos de torsion) donde kges la

constante de fuerza diedro, n es la multiplicidad de la funcién, ¢ es el angulo diedroy §
es la fase cambio. El cuarto término explica los impropios, la flexion fuera del plano, donde
k_w es la constante de fuerzay w — w, es el angulo fuera del plano. El quinto termino de
ecuacion comprende el componente de Urey-Bradley (contabilidad de términos cruzados

para la flexion de angulos usando interacciones 1,3 no unidas), donde k, es la constante

de fuerza respectivay u es la distancia entre los atomos 1,3 en el potencial arménico.
Las interacciones no enlazadas entre pares de atomos (i,j) estan representadas por los
dos ultimos términos. La energia de van Der Waals (VDW) se calcula con un potencial de

Lennard-Jones estandar de 12-6 y la energia electrostatica con un potencial el Coulomb.

3.3.2 Modelo SPC

La capacidad disolvente o solvente del agua permite mediar funciones importantes en
reacciones quimicas y biolégicas. La molécula de agua se caracteriza por sus parametros
geomeétricos como longitudes de enlace y angulos que podria mantenerse rigido o flexible
durante la simulacion presentando posibles efectos de polarizacién. Existen diferentes
modelos parametrizados con cargas atdmicas parciales de oxigeno e hidrégeno asociados
a interacciones de dispersion y repulsién semejantes al potencial de Lennard-Jones[25],
[26]. Entre los modelos mas usando son los de tres y cuatro sitios 0 puntos para sistemas

biologicos[26].

Los modelos de agua de tres sitios como SCP oTIP3P se definen con un &tomo de oxigeno

y dos de hidrogeno con cargas parciales para cada atomo, pero el oxigeno tiene
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interacciones de Lennar-Jones con los otros atomos, presentado un angulo rigido
tetrahedal de 104.5° excepto para SCP que es de 109.47°[25]. A su vez, hay
configuraciones actualizadas o mejoradas como SCP/E con correccion de polarizacién
promedio a la funcién de energia potencial, obteniendo una mejor densidad y constante de
difusion que el modelo SPC. Por otro lado, los modelos de cuatro sitios como TIP4P es
un potencial de interaccion plano rigido de cuatro sitios para el agua donde la carga
negativa se desplaza del &tomo de oxigeno a un punto 0.15A a lo largo de la bisectriz entre

los &tomos de hidrégeno[25], [26].

a(A) | e(kj 1, (A) L, qre) | 4o (&) ] ¢ Moment | Constant
/mol) q:1 o] e
Dipolar | Dieléctric
a
SPC 3.166 | 0.650 1 0.41 -0.82 109.47 2.27 65
SPC/E | 3.166 | 0.650 1 0.423 | -0.847 | 109.47 2.35 71
TIP3P | 3.150 | 0.636 | 0.957 0.417 | -0.834 | 104.52 2.35 82
TIP4P | 3.153 | 0.648 | 0.957 | 0.15 | 0.520 -1.04 104.52 | 52.2 2.18 53
6
TIP4P- | 3.164 | 0.680 | 0.957 | 0.125 | 0.524 -1.04 104.52 | 52.2 2.32 78.4
Ew 6
TIP4P- | 3.153 | 0.648 | 0.957 | 0.15 | 0.630 | -1.26 104.52 | 52.2 2.64 79
FQ 6

Tabla 2. Propiedades y parametros fisicos de los modelos mas implementados para el
agua.

3.3.3 Termodstato

En dindmica molecular las fluctuaciones de energia total con ensambles candnicos son
controladas a través de algoritmos conocidos como termostato que permiten tener la
temperatura constante del sistema. Los cuales otorgan restricciones a ecuaciones de
movimiento mediante grados de libertad (pardmetros) clasificandolos de acuerdo a su

accionar de todo el conjunto o subconjunto de particulas del sistema.

Los termostatos mas implementados en las simulaciones de MD son: Andersen, Nosé
Hoover y Berendsen. No obstante, existen otros tipos de termostatos modificados como V-
resacle provenientes de los nombrando anteriormente[24]. Para este trabajo el termostato

utilizado fue Berendsen, por lo tanto, lo describiremos a continuacion.
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Termostato de Berendsen

El termostato Berendsen escala la velocidad de las particulas mediante un bafio termino
externo que esta a una temperatura de referencia, removiendo o aplicando calor al sistema
en cada paso de integracion del sistema. Donde la temperatura y la energia cinética se

relaciona de la siguiente manera:

3 1 ,
ENkBT = Ez mivi
l

Donde kg es la constante de Boltzmann, T la temperatura, v; la velocidad, m; la masay
t el tiempo. Por consiguiente, el cambio de la temperatura del sistema se da a través de

un factor de escalamiento A en la velocidad:

N N
AT = 2 Emi(lvi)z 2 Zmi(vi)z
~ 3Nkg 4 2 3Nkp 2
=1 =1

AT = (A> —= 1T
Obteniendo
A= [1+ AT
B T

Donde kg es la constante de Boltzmann, T la temperatura, v; la velocidad, m; la masay
t el tiempo, AT el cambio de la temperatura. No obstante, al escalarse la velocidad en
cada paso de integracion y al ser la diferencia de temperatura proporcional al tiempo, el
factor de escalamiento queda definido de la siguiente manera:

La constante de tiempo 7 del termostato que indica el acoplamiento al sistema y el
reservorio de calor, At el paso de tiempo de integracion, T la temperaturay To la

temperatura inicial.
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3.3.4 Baro6stato

En algunas simulaciones de dinamica molecular es necesario mantener la presion
constante, por consiguiente, hay diferentes algoritmos que permiten tener un valor
deseado concertando el volumen del sistema. Entre los bardstatos més utilizados estan:
Andersen, Berendsen, Nosé Hoover, MMTK y Parinello-Rahman [22]. A continuacion,
describieron el Parinello-Rahman, ya que fue utilizado como baréstato en la simulacion de

Gromacs.
Bardstato Parinello-Rahman

En esta seccion describiremos el termostato Parinello-Rahman, el cual es un algoritmo
basado el barostato de Andersen. No obstante, los vectores de la caja siguen la siguiente

ecuacion de movimiento.

db?
2z = VWD TP — Prey)

Donde b es la matriz que contiene los vectores de la caja, V es el volumen de la caja, W
es la matriz de pardmetros que determina la fuerza de acoplamiento, P es la presion actual
Yy P,cr €s la presion de referencia del sistema. Dado que la ecuacion de movimiento de las
particulas cambia en el sistema, la funcién de Hamiltoniano esta dada por:

1 (db;\’
Epor + Bun + ) PV + ) 5 Wy (5
i i,j

Donde E,,. €s la energia potencial y Ey;,, es la energia cinética. Por lo tanto, la ecuacion
de movimiento obtenida es:
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Es importante mencionar que la matriz inversa de parametros W1 determina la fuerza del
acoplamiento y cémo se puede deformar la caja, relacionando las compresibilidades
isotérmicas aproximadas S y la constante de tiempo de presion 7p en las condiciones de

entrada donde L es el elemento de matriz de caja mas grande.

4m* By

Wb, = )

3.4 Dinamica Browniana

La dindmica browniana es un método utilizado en la escala mesoscoOpica en las que
moléculas explicitas del solvente son reemplazadas por una fuerza estocastica. Es una
técnica implementada en sistemas complejos; poliméricos, coloides, proteinas, entre otros
en estados de equilibrio y no equilibrio[27], [28]. La ecuacion browniana proviene de una
solucion particular de la ecuacion de Fokker-Planck

Considerando un sistema no inercial de particulas en la meso-escala con un

solvente viscoso, el balance de fuerza esta dado por:
Fpete =mya; = Fg; + Fp i + Ff,i ~0 Ec.1

Donde cada particula es denota por i, la fuerza neta F,.;, la masa por m;, la
aceleracion a;, las fuerzas de arrastre Fy;, la fuerza browniana Fy; y las fuerzas
externas F,; asociadas a resortes, fuerzas electrostaticas, volumen excluido y otras

fuerzas.
La fuerza de arrastre es dada por ley de Stoke’s en una esfera:

Fj=—( (% - u°°(ri)) Ec. 2
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Donde ¢ es el coeficiente de arrastre, Por lo tanto, considerando el flujo no

perturbado u®(r;), la ecuaciéon que rige el sistema esta denotada por:

% = u®(r) +%(Feli(r]-) =+ Ff,i (t)) Ec. 3

Comunmente llamada ecuacion de Langevin. La fuerza browniana al presentar una
distribucion aleatoria, y al satisfacer el teorema de fluctuacion-disipacion, su
distribucion media es igual a cero:

<F(t)>=0 Ec. 4

< Ff,l(t)Ff,](t,) > = ZkBT((SL]6(t - t,)6 Ec.5

Donde §;; es el delta de Kronecker, kg es la constante de Boltzmann, T es la

temperatura, §(t —t") es la funcién de delta de Dirac y & es el tensor unitario de

segundo orden. Por lo tanto, a la integral y operar se obtiene la siguiente ecuacion:

% =~ u®(r) + %Fe,i(ri(t)) + %dwi Ec.6
W; es un proceso Wiener independiente, que cumple los siguientes procesos
<dW;>=0 Ec. 7
< dW;dWw; > = §;;6 Ec.8

Por consiguiente, al implementar el método de primer orden en el tiempo como el

de Euler obtenemos

ri(t+ 8t) = 1y(t) + (‘;—rt) (t) 5t Ec.9
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3.5 Interacciones Electrostaticas

La electrostatica es el estudio de las cargas eléctricas estacionarias. Por tanto, al
considerarse un sistema Coulombico, es necesario obtener potencial electrostatico a partir

de las ecuaciones de Maxwell [29]-[31].

3.5.1 Ecuaciones de Maxwell

Describen los fendbmenos electromagnéticos, como se genera los campos magnéticos y

eléctricos por las cargas y corrientes.

V-E= —p (Ley de Gauss) Ec.10
0
V-B=0 (Ley no asociada) Ec. 11
VxE=-2 (Ley de Faraday) Ec.12

at
VX B = o] + 1o Z—f (Ley de Ampere) Ec. 13

El sistema a estudiar considera que el campo eléctrico irrotacional, es decir VX E = 0. Por

lo cual, obtenemos que el potencial electrostatico;
E=-V¢ Ec.14

El potencial electrostatico considera cargas puntuales y cuya fuerza es ejercida por la
presencia de otras cargas. Por consiguiente, al no haber presencia de campos magnéticos
variables en el tiempo e implementando la ley de Gauss obtenemos la ecuacién de

Poisson:

Vip=——p Ec. 15

0
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3.5.2 Debye-Huckel

La ecuacién de Poisson bajos las siguientes consideraciones tiene una solucién particular;
La desviacion de la idealidad es funcién de la energia potencial debido a las interacciones
electroestaticas: Dichas interacciones estan asociadas a los iones y a la nube electronica
circundante. Los iones son tratados como cargas puntuales esféricas. Las interacciones
entre iones obedecen a ley de Coulomb. El disolvente es un medio dieléctrico continuo con

constante dieléctrica g,. Por lo tanto,

Vig,(r) = ——pi()  Ec.16

Donde V2¢(r) es potencial dado a una distancia r, y p(r) es la densidad de carga
promedio. Es relevante aclarar que la nube circindate tiene simetria esférica en funcién
de la distancia alrededor del ion central. A partir de la distribuciéon de Boltzmann calculamos
la densidad de carga;

n;(r) = n; exp (— %T) Ec. 17

Al operar las dos ecuaciones anteriores obtenemaos la ecuacion Poisson-Boltzmann

VZp(r) = _éZi [niezi exp (— Z"z(:g))] Ec. 18

Al expandir el termino exponencial por serie de Taylor hasta el primer orden. El primer
término (orden cero) se evade, ya que el sistema presenta la condiciébn de ser

eléctricamente neutro Y;; n;z; = 0. Por ende, se obtiene la ecuacion de Helmholtz.
VZp;(r) = k?¢p;(r)  Ec.19

2 e 2
K®™ = ————2,iNiZ; Ec.20
sosrkBTZL Lt

La soluciéon general dada la condicién cuando r — oo, y para electrolitos simétricos,

operando e integrando se obtiene.
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zje ekao o—kt

Ec. 21

¢i(r) = - Amege, 14Kay T
Las interacciones electrostaticas estan asociadas a cargas puntuales localizadas entre
cationes y aniones. Dichas interacciones pueden ser atractivas o repulsivas segun el signo
de la carga. Si las cargas que interaccionan son del mismo signo, entonces habra repulsiéon
entre ellas, lo que se significa que es necesario trabajo para poder mantenerlas juntas. Sin
embargo, si las cargas que interaccionan tienen diferente signo, habra atraccion entre
ellas. Por lo tanto, es necesario aplicar trabajo para poder separarlas [10], [29]-[32].
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4. Proteinas de vias del
complemento

4.1 Vias de complemento

El sistema del complemento es un sistema funcional de reacciones enzimaticas medidas
por diversas proteinas que reaccionan entre si induciendo una seria de respuestas
inflamatorias para combatir infecciones ocasionadas por patdégenos. Existen tres vias
principales de activacion; clasica, lectinas, alternativa y terminal, las cuales estan
entrelazadas a su vez con vias de coagulacion[33]. En figura 4 se puede observar las

diferentes vias de activacion como sus respectivas funciones [33].

CLASSICAL LECTIN ALTERNATIVE

Immune complex handling Synaptic pruning

Apoptotic cell clearance Neuro-activation

Coagulation crosstalk Stem and progenitor cell migration
y

C3a « c3 > C3b, iC3b, C3dg

Chemoattraction Opsonization/Phagocytosis

Inflammation Neutralization

Leukocyte activation B cell activation

Antimicrobial activity Tissue regeneration/Metabolism
y

C5a #——— C5 — C5b+ C6-C9

Cell Lysis
Cell activation
Inflammasome activation

FIGURA 4. Representacion esquematica de las tres vias del complemento.

Via clasica: Es activada cuando Clq, la porcién de reconocimiento de patrones del
complejo C1, interactia a uno de diversos tipos de activadores, incluidos los complejos
antigeno-anticuerpo (Ag-Ab), proteina C reactiva, células apoptéticas y otras estructuras.
La activacion por complejos Ag-Ab que contienen IgM e IgG se da al unirse a la region Fc
de los anticuerpos. Un complejo de IgM pentamérico con antigeno activard la via,
requiriendo multiples moléculas de 1gG presencia de Ca?" e inhibida por cationes

quelantes[33].
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Via de las Lectinas: La activacion de esta se debe a proteinas macromoleculares como;
MBL, ficolinay la colectina las cuales se asemeja al C1q con tallos de colagenos y dominios
de unién a carbohidratos. Las ficolinas se asocian con las proteinas MASP para activar la
via de la lectina.A si mismo, el heterodimero de las colectinas CL-L1 y CL-K1
(denominadas CL-LK) en complejo con MASP-1/3 y MASP-2 activa la via de la lectina del
mismo modo. Una vez que MBL, ficolina o colectina se unen a un activador, un cambio
conformacional conduce a la auto activacion de MASP-1, que luego activa MASP-2. La
activacion de MASP-1 de MASP-2 puede ocurrir en cis, si ambas proteinas estan en el
mismo complejo, 0 en trans si estan ubicadas en complejos adyacentes. MASP-2 escinde
tanto C4 como C2 de forma analoga a C1 en la via clasica. MASP-1 también puede escindir

C2, mejorando la activacion de la via[33].

Via alternativas: Esta via es Unica entre las vias del complemento porgue siempre esta
activa a un nivel muy bajo y, como tal, esta preparada para responder rapidamente a la
infeccidén. La activacién constitutiva de bajo nivel de la via alternativa se conoce como
"tickover". En este proceso, la proteina nativa C3 sufre un cambio conformacional
reversible que exhibe el dominio que contiene tioéster (TED). El tioéster se hidroliza y la
molécula C3(H20) puede interactuar con el sitio de union para el factor B, formando
consigo el complejo de la convertasa C3(H20)Bb [33].

En este trabajo nos enfocaremos en las proteinas Factor B y C3, las cuales son importante
en la activacion de la via alternativas y sus reacciones en cadena para contribuir a las
respuestas inflamatorias para asi desarrollar y cumplir con el objetivo 1 propuesto
anteriormente. Por consiguiente, es necesario entender las interacciones superficiales
entre ellas y sus configuraciones estructurales. No obstante, hasta el momento las
proteinas han sido caracterizadas de manera bioquimica, explicando las funciones
biol6gicas en vias del complemento. A través de este estudio se desarrollar4d una
metodologia que permite realizar simulaciones multi-proteicas a través de las superficies
de las proteinas. Sin embargo, inicialmente es necesario hallar la mejor configuracion
estructural mediante la dindmica molecular para obtener asi las superficies de Van der
Waals de cada una de ellas, permitiendo asi proponer un método de interacciones de

superficies y propiedades fisicoquimicas.
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4.2 Factor B

El factor B es un polipéptido monocatenario de aproximadamente 93 kD que contiene cinco
dominios distintos y estd compuesto por un total de 739 aminoacidos. Tras la activacion de
la via alternativa el factor B se segmenta debido al factor D en un fragmento Ba (~ 33 kD
y residuos 1-234) y un fragmento Bb (~ 60 kD y residuos 235-739). La region Ba de la
proteina abarca tres dominios de la proteina de control del complemento (CCP), que son
importantes para la unién inicial del factor B a C3b. El fragmento Ba esta unido a con el
fragmento Bb a través del residuo 45 y el enlace scissile es cortado por el factor D en la
posicidon (Ag259 — Lys260). El enlace escindible del factor B no unido esta protegido de la
escision no especifica y se mantiene en una conformacion "bloqueada” por dos puentes
salinos, que unen Arg259 a Glu471 y Glu232. La unién del factor B a C3b interrumpe el
puente salino Arg259-Glu471. Esto induce un cambio conformacional que conduce a la
activacion de un sitio de adhesion dependiente de iones metéalicos Mg2+ (MIDAS) y la
estabilizacion del complejo C3bB-Mg2+.2 El cambio conformacional también expone el
enlace escindible y permite la escision de las proteinas por el factor D.

El fragmento Bb contiene un dominio de tipo A, un factor de von Willebrand y un dominio
de peptidasa S1 (serina proteasa). El domino SP del fragmento Bb es el componente
cataliticamente activo de la ruta alternativa C3 y C5 convertasas. Una vez que el factor B
se ha unido a C3 (H20) o C3b, sufre un cambio conformacional permitiendo que el enlace
covalente sea accesible para el clivaje por el factor D. El fragmento Ba es soluble, pero el

fragmento Bb permanece unido a C3b[34].

Las convertasas C3 escinden C3 en un enlace Arginina-Serina en la cadena a del
complemento C3 (residuos 726—-727), produciendo C3a y C3b. La convertasa C5 escinde
C5 en un enlace arginina-leucina en la cadena a de C5 (residuos 74—75), que produce Cb5a
y C5b. La inactivacion de las convertasas C3 y C5 se consigue mediante la disociacion de
Bb de C3b. La vida media de C3(H20)Bb y C3bBb es de aproximadamente 77 y 90s,
respectivamente, pero el factor acelerador del decaimiento (DAF o CD55) y el factor H
aceleran la disociacion de estas moléculas las cuales no se pueden volver a unir. La
actividad de la convertasa es regulada a través del factor D cuando el factor B esta unido
con CC3(H20) o C3b.
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FIGURA 5. Representacion tridimensional de la proteina Factor B en cartoon.

4.3 C3

C3 esta compuesto por dos cadenas polipeptidicas (cadenas a y B) que estan unidas por
disulfuro con un enlace disulfuro intra-cadena adicional en la cadena a. La proteina C3
estd conformada por 1663 aminodacidos, con un punto isoeléctrico Pl aproximado de 5.9,
ademéas de tener un tamafio de 187 kDa. La cadena a tiene un enlace tioéster altamente
reactivo formado en la posicion del residuo de la cisteina 988 y el residuo de la glutamina
991. La proteina C3 tiene 13 dominios principales; ocho de los dominios tienen un pliegue
de nucleo de fibronectina de tipo 3 y se denominan dominios de macroglobulina (MG). La
cadena [3 estda compuesta por seis dominios MG en tandem: MG1 a MG6[3 seguido de una
region enlazadora denominada LNK. A su vez, la cadena a contintia con el dominio MG7,
seguido de un dominio denominado CUB, luego el dominio tioéster (TED)[35]. La
reactividad alterada del C3 se debe a una transformacién del tioéster en un anion tiolato
libre, en Cys 988, y a la formacion de un intermediario acil-imidazol34,35 por Gln 991 e His
1104 que posiblemente esté estabilizado por Glu 1106[36]. La orientacién del dominio TED
con el tioéster apuntando hacia adentro parece ser esencial para mantener el TED
protector. Interacciones de MG8 en C3 nativo. TED esta respaldado en esta posicion por

interacciones con MG2, MG8 y CUB. La escisién de C3 en Ser 726—-Arg 727 elimina el
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dominio ANA (que se convierte en la anafilatoxina C3a) y produce un C3b activado con un
tioéster expuesto y reactivo[36].

FIGURA 6. Enlace tioéster de la proteina C3 formando en los enlaces con los residuos de
la cisteina y la glutamina.

La proteina C3 tiene como principal funcién la activacion y regulacion del sistema del
complemento, interactuando con otras proteinas como; C3aR, CR1, CR2, CR3, CR4, factor
I, factor H, CHFRs, MCP, DAF, CSMD1, C2 y factor B para mediar la respuesta
inmunolégica del complemento las cuales las mas importantes son descritas a
continuacion: La C3a es mediador proinflamatorio ante infecciones, traumas,
autoinmunidad entre otros. La interacciéon entre la C5ay el C3 al unirse al receptor de las
células mieloides contribuyen a la activacion celular, desgranulacion y quimio atraccion.
Ademas de atribuirle funciones antimicrobianas bactericida, propiedades de supresion de
citocinas inflamatorias y shock inducido por lipopolisacaridos. C3b/iC3b cumple con las
funciones de eliminacién de patdégenos a través de la fagocitosis opsonizada a través de
neutrofilos, macréfagos y células dendriticas. A su vez, dirigir patégenos intracelulares al
proteosoma a través de la sefializacion y activacion por el citosol la produccion de
citoquinas proinflamatorios. No obstante, existen otros tipos de funciones asociados a los

complejos C3f/C3c y C3d/CEdg las cuales no son descritas en este documento.

La deficiencia de la proteina C3 o bajos niveles de esta puede inducir enfermedades
ocasionadas por infecciones como; neumonia, otitis, meningitis, osteomielitis, entre otras.

Del mismo modo, pueden presentar enfermedades por inmunocomplejos o polimorfismos.
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FIGURA. 7. Representacion de la proteina C3 con la cadena A, y la cadena B.

4.4 Metodologia

4.4.1 Proteinas

Los archivos de las proteinas tridimensionales fueron obtenidos de la base de datos Protein
Data Bank; para el Factor B la proteina de referencia fue 20K5 y para el C3 fue la 2a73.
Los cuales son los Unicos archivos presente en el repositorio para las proteinas de interés
hasta el momento de la publicaciobn de esta tesis. Posteriormente, a través del
modelamiento por homologia utilizando el software Modeller se completd los aminoacidos
faltantes en las estructuras tridimensionales a partir de la secuencia completa de cada una
de ellas, implementando el algoritmo de AutoModel, eligiendo la proteina con menor valor
de Energia proteica optimizada discreta (DOPE) score.

4.4.2 Protocolo de Simulacion

El software Gromacs (v2020.3) fue utilizado para las simulaciones de dindmica molecular
para las proteinas completadas del C3 y Factor B. El potencial o el campo de fuerza
utilizado fue CHARMMS36, la caja de simulacion fue cubica acorde al tamafio de cada
proteina, el solvente explicito efectuado fue el modelo de agua SCP, se adiciono los iones
de NA o CL al solvente para equilibrar la carga total del sistema (Electro-neutro).
Posteriormente, se minimiza el sistema con el algoritmo steepest descent [22] con una

tolerancia menor a 1000.0 kJ/mol/nm. Seguidamente, el sistema es equilibrado mediante
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dos fases, iniciando por el ensamble canonico y posteriormente por ensamble isotérmico-
isobéarico a condiciones de 310 K, presion constante de 1 bar (isotrépica), utilizando el
terméstato, V-rescale (Berendsen modificado) y el bardstato de Parinello-Rahmann
respectivamente, cada fase fue ejecutada durante 10 ns. El tiempo de produccion se
realiza durante 100 ns con condiciones periddicas de contorno, interacciones de largo
alcance Van der Waals y electrostéticas con tratamiento de Particle Mesh Ewald. El

integrador empleado es Leap-frog, cuyo paso de integraciéon es de 0.002.

4.5 Resultados y analisis

La minimizacién del factor B, tiene una energia potencial de -5x10°¢ kJ/mol a 2000 pasos
de minimizacién. Posteriormente a esta relajacion, el sistema se equilibra obteniendo
consigo valores promedios para las siguientes propiedades; la densidad del sistema es de
1000 Kg/m?, la temperatura de 310.02 K, y la presion de 1.01 bar, como se puede observar
en la figura 8.
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FIGURA 8. Propiedades termodindmicas del sistema en el tiempo. a) Densidad, b) Presion,
c) Temperatura y d) Energia de minimizacion del sistema.

Al finalizar la produccion se calcul6 la raiz de la desviacién media cuadrética del backbone
del factor B en el tiempo durante 100 ns. Inicialmente el RMSD aumento hasta alcanzar un
valor promedio de 10 nm a partir de los 10 ns. A su vez, el radio de giro de la proteina
disminuyo a través del tiempo obteniendo un valor promedio en 2.82 nm al final de la

simulacién. Lo anteriormente descrito se puede observar en la figura 9.
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FIGURA 9. a) Desviacion cuadratica media de la raiz (RMSD) de backbone de la proteina
del factor b en el tiempo. b) Evolucion temporal del Radio de giro (Rg).

Los momentos dipolares son calculados a través del tiempo en coordenadas X, y, Z como
su total con valores promedios de -1000, 200, 1200 y 1700 debye respectivamente. De
igual manera, la constate eléctrica es calculada obteniendo consigo un promedio de 7 +/-

1.6 durante 100 ns de produccién como se puede observar en la figura 10.
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dipolar en y (linea roja), z y momento dipolar total (linea negra). b) Evolucién temporal de
la constante dieléctrica en el tiempo.
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Al finalizar el tiempo de produccion, se extrajo la proteina a los 100 ns, para posteriormente
obtener la superficie de esta y ser comparada con la estructura reportada en Protein Data
Bank, como se puede observar en la figura 11. En donde se puede notar diferencias
estructurales a nivel de superficie; de color rojo la superficie del Factor B de la proteina

reportada y de color azul la superficie al terminar la produccién de la dinamica molecular.

FIGURA 11. Representacion de la Superficie de Van der Waals; a) Factor B cristalizada
(color rojo) y Factor B obtenido de la dinamica Molecular (color azul). b) Representacion
de la superficie de Van der Waals de la proteina Factor B obtenida desde la dinamica
molecular con la configuracién cartoon.

A partir de la malla de la proteina Factor B, se realiz6 una caracterizacion electroestatica
mediante BEM (Boundary Element Method) basado en la formulaciébn de ecuaciones
integrales. Es importante resaltar que este método nos permite tener en cuenta la
polarizacién de la proteina al estar inmersa en un medio. Por consiguiente, se hizo dos
cortes asociados al fragmento de Factor Ba y el fragmento de Factor Bb, como se puede
observar en la figura 12. Por lo tanto, al hacer la distribucién de frecuencia del potencial
en cada corte de la proteina, se evidenciando que el factor B y el fragmento Bb tiene una
distribucion mas negativa que el factor Ba (Figura 12). Esto se debe principalmente a que
el factor Ba tiene mas aminoacidos cargados positivamente en dicha region a diferencia

del fragmento FBb que tiene mayores aminoacidos cargados negativamente. No obstante,
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el fragmento FBb est& polarizad en regiones positivas y negativas las cuales pueden tener

un mejor interaccién y reaccién con otras proteinas en este caso con la proteina C3.
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FIGURA 12. Potencial Electroestatico: Factor Ba (linea roja), Factor Bb (linea negra) y
Factor B

Por otro lado, los resultados obtenidos de la simulacién de la proteina C3 es la siguiente:
La minimizacion de la proteina de C3, obtuvo una energia potencial de -1x107 kJ/mol en
5000 pasos de minimizacién. Consecutivamente a la minimizacion, al equilibrarse él se

mide a través del tiempo las siguientes propiedades termodinamicas promedios; la
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densidad del sistema cuyo valor es de 995.5 Kg/m?, la temperatura de 310 K, y la presion
de 0.99 bar, como se puede observar en la figura 13.
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FIGURA 13. Propiedades termodinamicas del sistema en el tiempo. a) Densidad, b)
Presién, ¢) Temperatura y d) Energia de minimizacion del sistema.

Al terminar la produccion se calculé la desviacién cuadratica media de la raiz (RMSD) de

la backbone del factor B a través del tiempo. Inicialmente el RMSD aumento hasta alcanzar

un valor promedio de 0.45 entre 25 a 80 ns. Sin embargo, a partir de los 80 ns a 100 ns la

tendencia fue en aumento hasta alcanzar un valor 0.68 nm. Seguidamente, el valor se

calcul6 el valor de radio de giro; En donde inicialmente disminuye de 4.37 nm hasta 4.25

en los primeros 20 ns, manteniéndose constante hasta alcanzar los 78 ns, para luego

disminuir a 4.2 nm en 100 ns como se puede evidenciar en la figura 14.
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FIGURA 14. a) Desviacién cuadratica media de la raiz (RMSD) de backbone de la proteina
del factor b en el tiempo. b) Evolucion temporal del Radio de giro (RQ).

A su vez, los momentos dipolares son calculados a través del tiempo en coordenadas X, v,
Z como su total con valores promedios de -700, -700, -3500 y 4000 Debye respectivamente.
Seguidamente, la constate dieléctrica presento un incremento durante los 70 ns de
produccién. Sin embargo, a medida disminuyo hasta 18 en 100 ns como se puede observar

en la figura 15. El promedio de la constante dieléctrica es del C3 es de 11+/- 2.0.
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FIGURA 15. a) Momento total dipolar en el tiempo; momento en x (linea azul), momento
dipolar en y (linea roja), z y momento dipolar total (linea negra). b) Evolucion temporal de
la constante dieléctrica en el tiempo.
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Al finalizar el tiempo de produccion, se extrajo la proteina a los 100 ns, para posteriormente
obtener la superficie de esta y ser comparada con la estructura reportada en Protein Data
Bank como se puede observar en la figura 16 a través del software PYMOL[37] o Chimera
[38]. En donde se puede notar diferencias estructurales a nivel de superficie; de color roja
la superficie C3 de la proteina reportada y de color azul la superficie al terminar la

produccién de la dindmica molecular.

a b

FIGURA 16. Representacion de la Superficie de Van der Waals; a) C3 cristalizada (color
rojo) y C3 obtenido de la dindmica Molecular (color azul). B) Representacion de la
superficie de Van der Waals de la proteina C3 obtenida desde la dinamica molecular con
la configuracién cartoon.

A partir de la malla de la proteina C3, se realizé la caracterizacion electroestatica mediante
BEM (Boundary Element Method) basado en la formulacion de ecuaciones integrales. Por
consiguiente, se hizo un corte en el sitio activo de la proteina C3, especificamente en el
fragmento C3b, el cual reacciona con el factor B para generar la convertasa C3, dichos
fragmetno se puede observar en la figura 17, como la proteina C3 completa. Por lo tanto,
al hacer la distribucién de frecuencia del potencial el corte del sitio activo y al compararla
con la proteina completa, se evidenciando que el fragmento del sitio activo C3b tiene una
distribucion mas negativa que la proteina C3 (Figura 17). Dada la distribucion de

aminoacidos cargados como aminoacidos polares en dicha regién se evidencia mayor



Modelacion de sistemas biolégicos metaestables en la mesoescala 47

potencial negativo permitiendo la posible interaccion o reaccibn mencionada

anteriormente.
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FIGURA 17. Potencial Electroestéatico: C3 (linea roja) y C3b (linea negra)
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4.6 Conclusiones

La metodologia aplicada permite obtener superficies de proteinas a través de la
implementacién de modelamiento por homologia, y dinAmica molecular en donde a través
de una estructura de referencia, es completada para poder llevar a cabo simulaciones
atomisticas en medio de solvente explicitos, para asi medir propiedades termodinamicas
y fisicas de las proteinas, analizando y explorando el comportamiento del sistema en el
tiempo. A su vez, la metodologia desarrollada permitié la obtencion de las distribuciones
de las cargas como sus respectivas coordenadas, la cuales pueden ser ubicadas en las
superficies, y asi ser un modelo inicial de posibles interacciones multi-proteinas entres sus
respectivas superficies. Permitiendo consigo entender mecanismos de interaccion entre

proteinas de interés como Factor B y C3.

El calculo de la constante dieléctrica a través del software GROMACS mostro variaciones
de la constante a través que el tiempo de simulacion, sin alcanzar un valor estable. Esto
probablemente a los efectos de polarizacion que pueden tener el solvente del agua con las
proteinas y/o interacciones electroestaticas locales entre ellas. Del mismo modo, es
importante estudiar la evolucion de los sistemas a mayores tiempos de produccion dada a
los posibles estados metaestables que puede presentar las proteinas a través de sus
cambios conformaciones en el tiempo. El radio de giro presenta diferentes fluctuaciones
con intervalos no mayores a 0.2 nm en tiempos especificos los cuales pueden estar
relaciones al tipo de interaccion y potencial del sistema. A su vez, propiedades como los
momentos dipolares presentan fluctuaciones en valores concretos, indicando las posibles

estabilidades en valores promedios.
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5. Agregacion y segregacion de
particulas biologicas

La formacién de estructuras supramoleculares se da a través del auto-ensamble entre
proteinas y ARN mediante interacciones electromagnéticas y estéreo-especificas en
equilibrio termodinamico en fases fluidas. Sin embargo, se desconoce los mecanismos
fisicoquimicos que permiten dicha formacion. De tal modo, es prioridad entender los
procesos biolégicos como sistemas dinamicos, por medio de investigaciones in-silico, en
ambitos como: ingenieria molecular, protedmica, metabolémica y la gendmica, [5][6],[7].
Por consiguiente, este estudio tiene la finalidad de construir modelos moleculares a partir
de ARN vy proteinas para la formacion de estructuras supramoleculares como los
ribonucleoparticulas (RNPs) de germoplasma vegetales y animales mediante herramientas
computacionales que expliguen los plegamientos, auto-ensamble e interacciones
presentes en los mecanismos de formacién, para entender y controlar las funciones de

diferenciacion y division celular.

5.1 RNPs

La formacién de RNPs han sido estudiados experimentalmente como interacciones entre
proteinas y RNA. Los RNPs presentan diversos compartimientos; granulos de estrés,
cuerpos de procesamiento y exosomas. Los cuerpos cromatoides se encuentran en las
células germinales, a diferencia de las de transporte que se hallan presentes en ovocitos
y neuronas. En muchos organismos como en el pez cebra, la especificacion de las células
germinales primordiales (PGC) requiere la transmisién del plasma germinal derivado de la
madre. Los RNP de germoplasma se heredan tipicamente como particulas dentro del
huevo, que durante los primeros ciclos celulares 0 embriogénesis se agregan en grandes
masas. Estos, se segregan en (PGC), donde se cree que promueven el inicio el proceso
transcripcional de células germinales. Se han realizado experimentos para determinar la
relacion espacial entre los componentes proteicos de los granos a partir de la microscopia
de luz, mediante el uso de fluorescencia e inmuno-tincién en las proteinas [40]-[42]. A su

vez, el método de deteccién de ARN smFISH con imagenes de alta resolucién, permitio
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determinar la posicion de los ARNm al interior de los granulos para establecer limites entre
ARN y proteinas, confirmando consigo agregados conjuntos heterogéneos [40], [43], [44].

FIGURA. 18. Visualizacion de RNPs a través de fluorescencia en microscopia de luz.[42]

Estudios anteriores en peces cebras [41], [45], concluyen que el plasma germinal del pez
cebra consiste en ribonucleoparticulas (RNP) con ARN que se originan en los dos polos
(animal y vegetal) del huevo. Se han evidenciado agregaciones y segregaciones de RNPs
en peces cebra mediante inmunofluorescencia combinada e hibridacion in situ [40]-[43].
Visualizando consigo formas esféricas de las particulas RNPs en el cual contiene un solo
ARN. Sin embargo, otros estudios postulan que las interacciones entre proteinas
intrinsecamente desordenas con ARNs permiten la formacion de RNPs, como estructuras
micelares que posteriormente dan una apariencia circular [46]—[48]. No obstante, recientes
estudios han permitido evidenciar agregaciones entre varios RNPs formando estructuras
similares a una hélice, conservando consigo el aspecto esférico de los RNPs [40], [44],
[47].

Existen actualmente 11 ARN de germoplasma animal reportados en la literatura como:
Askopos, carbonic anhydrase, dead end (dnd), granullit (gran), hook microtubule-tethering
protein 2 (hook2), microRNA 202-5p (miR-202-5p), vasa/DEAD box polypeptide 4
(vasa/ddx4), entre otros. Del mismo modo, existen 2 ARN germoplasma vegetal RNPs:

celf-1/bruno-like (celfl) y deleted in azoospermia-like (dazl). No obstante, muchas
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proteinas son parte de los agregados del germoplasma entre los cuales destacan las
proteinas: Bucky ball (Buc), Celfl/Bruno-like y Tudor domain protein 6a (Tdrd6a).

FIGURA 19. Imagen experimental de RNPs germinales de Zebrafish formando supra-
estructuras helicoidales [40].

Los RNPs son homotipicos y cada particula tiene una forma esférica que contiene un solo
tipo de ARN, tiene un radio estimado entre 0.231 umy 1.274 um, con un promedio de 0.576
um. Por consiguiente, presenta un volumen promedio de 0.800 um?, alcanzado limites

inferiores de 0.42 um?®y superiores de 1.86 um?

Métodos de simulacion computacional como la dinamica molecular, Monte Carlo, la
dindmica browniana, guian y contribuyen al disefio de experimentos in vivo e in vitrio de
los sistemas biolégicos [4], [5], [49]. Un ejemplo de estos, son los estudios a través de
interaccion de electrostaticas entre proteinas en solucién para entender las implicaciones
de la energia libre de Gibbs a través de simulaciones de Monte Carlos, de tal manera que
permita regular y entender posibles agregaciones. Otro de los métodos que se estan
implementado para interacciones entre proteinas, interacciones de plegamiento y proceso
de auto-organizacion es la dindmica browniana con el fin de ver como se afecta las

agregaciones el cambio concentraciones de pH en solucién [21], [50]-[52].

Los modelos computacionales permiten capturar conectividades entre diferentes escalas
de las funciones bioldgicas, ya que pueden cerrar la brecha en la comprension entre los
experimentos aislados in vitro y los modelos in vivo. Es decir, el acoplamiento de las

escalas de espacio y tiempo en el que ocurre los fendmenos biolégicos que permiten
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evidenciar la organizacién de materia. A medida que las interacciones entre procesos
atomisticos se transmiten, otorga informacién a precursores o moléculas para formacion
de biomoléculas hasta alcanzar sistemas ordenados y complejos de auto-organizacion que
permiten realizar multiples funciones bioldgicas, quimicas vy fisicas [1]-[5], [49], [53]. Por
este motivo, el modelamiento multi-escala de los RNPs a nivel molecular y mesoscépico
conllevara a comprender los mecanismos y propiedades en cada etapa de formacion. La
conformacion de las estructuras supra-moleculares (Figura 19) como los RNPs por sus
interacciones, plegamiento y propiedades de auto-ensamble, son de gran interés en la
ingenieria por presentar posibles aplicaciones a nivel de bio-conductores eléctricos,
biosensores, disefio de 6érganos sintéticos, creacion de nuevos bio-materiales y diferentes

areas de la biotecnologia.

5.2 Metodologia

En la base de datos de NCBI se obtuvieron las secuencias de las de proteinas de referencia
Bruno y Buc. A su vez, las secuencias de RNA; Bruno, Dazl, Dnd y nano. Posteriormente,
se hace un analisis a cada una de ellas de la siguiente manera; para las proteinas se
realiza un modelamiento por homologia mediante el software MODELLER, se identifica las
distribuciones y cuantificacion de aminoéacidos, las cargas locales y totales a través
célculos mateméticos en Python. A su vez, para las secuencias de RNA se predicen las
estructuras secundarias y las posibles hibridaciones en entre ellas a través de modelos de
minima energia libre (MFE). Posteriormente, se propone un modelo mesoscépico acorde
a los resultados anteriores en el cual los RNPs son representados como una esfera o
icosaedro tridimensional dadas las observaciones experimentales entre las proteinas y
RNAs. Para entender el mecanismo de formacion de hélices dadas las interacciones es
implementada la dindmica browniana en un sistema de particulas de RNPs electroneutras
con diferentes distribuciones de carga puntuales en la superficie, cuyas interacciones
electrostaticas son debido al potencial eléctrico de Debye-Huckle, ademas de tener un
potencial de Lennard-Jones (LJ) truncado para describir la interaccion del volumen de
exclusién entre las entre ellas. Es importante mencionar que el desarrollo de la
representacion del icosaedro de la estructura de los RNPs, la ejecucion de la dinamica
browniana y Monte Carlo se desarroll6 a través de programacion en el lenguaje de Fortran
90.
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5.3 Resultados y analisis

La prediccién de hibridacion de moléculas de ARN se basa en modelos de minima energia
libre (MFE). Las interacciones se predicen minimizando la puntuacion de energia de
interaccion, mediante la programacién dinAmica de los aportes energéticos de los
nucledtidos. La puntuacion de energia de una interaccién predicha de ARN-ARN es la
suma de las siguientes contribuciones: la energia libre de hibridacion de las subsecuencias
interactivas y las energias libres necesarias para mostrar los sitios de interaccion en ambas
moléculas de ARN. Por consiguiente, el analisis de hibridaciéon se realiz6é entre pares de

las secuencias de ARN del germoplasma vegetal y animal como se muestra en la siguiente

tabla:

Sequence 1 sequence 2
Bruno dazl
Bruno dnd
Bruno nanos
Bruno vasa
Bruno Bruno
dazlv dnd
dazlv nanos
dazlv vasa
dazlv dazlv
dnd nanos
dnd vasa
dnd dnd
nanos vasa
nanos nanos
vasa vasa

Tabla 3. Distribucion de las pares de secuencias analizadas entre ARN de germoplasma
animal y vegetal.

En la figura 20 se pueden ver las secuencias de ARN con una flecha roja indicando la
posicion 5' a 3' y una flecha verde indicando la posicion 3' a 5' en la alineacion. El mapeo
muestra la interaccion de las cadenas que estan en el eje x y el eje Y; la interseccion con
el cuadro rojo indica las mayores interacciones entre las secuencias de ARN. El calculo de
la energia de interaccién en la hibridacién esta asociado a la energia libre minima a una
temperatura de 310 Kelvin. De acuerdo con la energia, habrd hibridaciones que no es tan

probable que interactien pero que aun se contemplan. Por lo tanto, en la figura podemos
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ver una representacion esquematica de los intervalos y sitios hibridados entre las
secuencias. Asimismo, la tabla 4 resume los intervalos de las secuencias donde es mas
probable que ocurran interacciones o hibridaciones con su respectiva energia en calorias
y kBT.

1500
/
\
\

dazl sequence
/
\
\

500
|

\\

1

I I I | SN I I

500 1000 1500~ 2000 2500 \\\\3000 3500
_~"Bruno sequence ~

" MG = —22.0Tkcal fmol <

AvUOUY UUUCTADD G

FIGURA 20. Representacion esquematica de los sitos de hibridacion entre las secuencias
de RNA (Dazl y Bruno) y la energia libre de interaccion.

Entre las secuencias de RNA del germoplasma vegetal y animal se identificaron
interacciones que alcanzan valores promedios entre 20.000 y 23.000 kcal/mol. No
obstante, se evidencio que entre las mismas especies de RNA existen mayor afinidad de
hibridacion. Sin embargo, interaccion Nano-Nano fue la que presento menor energia de
hibridacion que las demas. A diferencia de las hibridaciones entre Bruno y Vasa que
obtuvieron mayor energia de interaccion alcanzando valores de 40.000 kcal/mol. Indicando
consigo que las interacciones entre dos cadenas de RNA de los germoplasmas como
animal o vegetal se debe a hibridaciones de las secuencias, el cual permitir la formacién

de complejos con proteinas.
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Secl | Sec2 Sleztle;::il: 1 Sler::tlee?l’:ilaoz Energia Unidad Energia Unidad
1235--1290 | 557--617 -26,2162 kcal/mol -4,25E+01 kBT
Bruno Dazl | 3320--3385 | 1156 --1226 | -22,7185 | kcal/mol -3,69E+01 kBT
2356 --2417 | 1192 -- 1235 | -22,0099 kcal/mol -3,57E+01 kBT
3034 --3113 | 1641 --1716 -23,140 kcal/mol -3,75E+01 kBT
Bruno Dnd 3280 --3362 | 1650 -- 1730 -22,435 kcal/mol -3,64E+01 kBT
1269 -- 1373 811 -- 888 -22,195 kcal/mol -3,60E+01 kBT
2112 --2253 | 429 --546 -22,106 kcal/mol -3,59E+01 kBT
Bruno | Nanos 772 -- 807 635 -- 675 21,696 | kcal/mol | -3,52E+01 kBT
2913 -- 2979 222 -- 288 -21,005 kcal/mol -3,41E+01 kBT
2326 -- 2467 | 758 -- 905 -20,288 kcal/mol -3,29E+01 kBT
1070 -- 1194 510 -- 655 -41,202 kcal/mol -6,69E+01 kBT
Bruno | Vasa | 2067 --2208| 253--392 -40,358 kcal/mol -6,55E+01 kBT
1825 -- 1968 249 -- 390 -39,673 kcal/mol -6,44E+01 kBT
Bruno | Bruno 104 -- 235 1830 -- 1977 -29,317 kcal/mol -4,76E+01 kBT
1830 -- 1911 151 -- 235 -24,280 kcal/mol -3,94E+01 kBT
1149 -- 1228 | 1389 -- 1457 -22,286 kcal/mol -3,62E+01 kBT
Dazl Dnd 362 -- 506 1217 -- 1365 -18,975 kcal/mol -3,08E+01 kBT
1158 -- 1228 | 1389 -- 1457 -18,779 kcal/mol -3,05E+01 kBT
Dazl Nanos | 1161 --1212| 1093 --1141 -19,626 kcal/mol -3,18E+01 kBT
Dazl Vasa 1489 -- 1595 315--461 -34,444 kcal/mol -5,59E+01 kBT
1930--2078 | 464 --612 -31,365 kcal/mol -5,09E+01 kBT
1819 -- 1964 | 1808 -- 1955 -19,935 kcal/mol -3,23E+01 kBT
Dazl Dazl 1126 --1163| 875--913 -19,529 kcal/mol -3,17E+01 kBT
506 -- 648 495 -- 640 -19,439 kcal/mol -3,15E+01 kBT
Dnd | Nanos | 1604 --1710 | 267 -- 380 -26,700 kcal/mol -4,33E+01 kBT
434 -- 568 295 -- 402 -21,150 kcal/mol -3,43E+01 kBT
Dnd Dnd 295 --361 497 -- 568 -19,456 kcal/mol -3,16E+01 kBT
65--111 835 --877 -18,828 kcal/mol -3,05E+01 kBT
13--68 561 --623 -27,702 kcal/mol -4,49E+01 kBT
Nano Vasa 532 -- 669 167 -- 309 -24,092 kcal/mol -3,91E+01 kBT
900 -- 1048 414 -- 535 -23,689 kcal/mol -3,84E+01 kBT
495 -- 639 742 -- 869 -18,859 kcal/mol -3,06E+01 kBT
Nano | Nanos 127 -- 190 590 -- 650 -18,564 kcal/mol -3,01E+01 kBT
1007 -- 1041 105 -- 135 -17,650 kcal/mol -2,86E+01 kBT
105 --143 998 -- 1041 -17,485 kcal/mol -2,84E+01 kBT
520-- 643 | 2155 --2302 -37,076 kcal/mol -6,02E+01 kBT
Vasa | Vasa 22123798" 537--663 | -35,637 |kcal/mol| -578E+01 | '

Tabla 4. Intervalos de hibridacion entre las secuencias de ARN germoplasma animal y

vegetal con su correspondiente energia de interaccion en Kcal/mol.
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El andlisis de las proteinas se da partir Buc y Buc2l. Las cuales a través de cada secuencia
y del uso de algoritmos predictivos como PONDR, se encontrd qué las regiones o conjuntos
de aminoé&cidos que tienen mayor probabilidad de presentar una estructura desordenada.
Para los analisis desarrollados se utilizaron los siguientes predictores; PONDR® VL-XT las
cuales tienen en cuenta regiones desordenadas largas caracterizadas de diversas formas
y regiones desordenadas terminales caracterizadas por rayos X. Al hacer predicciones, las
salidas de NNP estan entre 0y 1. Si el valor de un residuo supera o coincide con un umbral
de 0,5, el residuo se considera desordenado. Por lo tanto, se puede observar en las figuras
21 y 22 la representacion esquematica de los aminoécidos desordenados y ordenados
correspondiente a las proteinas Buc y Bucl2

MEGINNNSQP MGVGQPHHPV NHTRPEEYVQ WEMNPYGHYG
FPGPALHFGR PYMAPYQFMQ YPGYVIPHAP PHYPSVASYD
LRVRHHFQONA GMHRETACSE VQTDPSDSVN ACELGSDKGP
NNVVSSTPDV VQGEKLTRLN EDSNLEVATX ECKEDEVTRP TTYSDSAYDA
ESSQGRLDEC FSDVLPLDS SSVHEEEEEE EKDVNEEDEP QTVADEICSQ
NEMSASTTSN VFCSGVQSIA DPTECHDLEK LGDEQKQDIP SADARAVIEP
Y KTTTIGLSLER EIDPLVYFDS PSTLLPPONY
QSVLSPSIDE LSSRDEMFST DVEDLEVVEG
EASDMPVRSR KELPSVDKTC SVCQKTCACC GSTLQDEVGM

RDEMSDQDCD YDLEAEVRSN CESPRVSKRK

KLLCEGQESC DLREQARVHP KGECCEEYGA
GALCRPCIEQ OWREGVVSDQ ENWASCGAKP RSWROVIGPQ DQGRTPLRRS

TCKSIHQQRP RSEYNDYDET EFTYCORGRG SMKKRGSRY

FIGURA 21. Caracterizacion de regiones de residuos desordenados y ordenados de la
proteina BUC. Los aminoacidos de color negro son configuraciones ordenadas. Los
aminodcidos de color rojos tienen configuracion desordenada.

De acuerdo con los resultados hallados los aminoacidos de color negro son aquellos que
tiene una configuraciéon ordenada. Sin embargo, los de color rojo son aquellos que tiene
mayor probabilidad de presentar una configuracion desordenada. Sin embargo, la proteina
Buc presenta un conjunto mayor de aminoacidos que pueden presentar una estructura

tridimensional desordenada en comparacion con BucL2.
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FIGURA 22. Caracterizacion de regiones de residuos desordenados y ordenados de la
proteina Buc2L. Los aminoacidos de color negro son configuraciones ordenadas. Los
aminodcidos de color rojo tienen configuracion desordenada

FIGURA 23. Modelo tridimensional de las proteinas: a) Buc y b) Bucl2

Posteriormente, se hizo un modelamiento por homologia de cada proteina para obtener un
modelo tridimensional de cada una de estas y asi identificar las regiones antes
mencionadas como el tipo de aminoacidos presente en cada estructura como hidrofébicos
(naranja), cargados (rojos) y polares (verde). Identificado consigo la carga total de cada
una de ellas. No obstante, de acuerdo con los resultados obtenidos del RNA, asumimos
gue la formacion de los RNPs se debe a las interacciones electrostaticas entre las
proteinas en cada cadena de RNA. Por consiguiente, de acuerdo con las estructuras
reportadas a nivel experimental se propone un modelo icosaédrico con una forma similar

a un ovoide. A continuacion, se construyo la agregacion de RNPs de manera helicoidal
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entre ellas, basada en una funcion analitica, parametrizando la ubicacién del centro de
masa de cada particula RNP en un cuadro periodico, para asi controlar todos los
pardmetros geométricos de la hélice a través de esta funcion, como el paso, el radio y la
altura, permitiendo consigo modificar la cantidad de RNP que construyen la formacion
helicoidal. En nuestro modelo, asumimos que cada RNP (radio 100 nm) esté formada por
43 beads cargadas, garantizando la electroneutralidad a pesar de la evidente segregacion
de carga en la superficie de las particulas. A si mismo, el modelo es lo suficientemente
general como para incluir una segunda hélice, que se entrelaza con la otra, para imitar el

comportamiento observado para las hélices RNPs del germoplasma animal y vegetal.

Para determinar la conformacién RNP con una distribucion de carga superficial particular
gue permite la agregacion helicoidal, desarrollamos una simulacion de Monte Carlo que
encuentra la configuracién de energia del estado fundamental permitiendo la segregacién
de carga superficial y asi modificar la agregacion local de las RNPs. Por lo tanto, el

funcional de energia libre, expresado como:
HT = HE + Hv

Donde Hy es la energia electrostatica en KzT asociada al potencial Debye-Huckel
anteriormente mencionado y la energia de volumen excluido estd dada por H, de la

siguiente manera:

= L R ) R S

Donde ¢ y g son la energia y tamafio caracteristicos para la energia repulsiva de Lennard-
Jones, y r es la distancia entre centros de masa de las particulas RNP. Una vez calculada
la energia total para la configuracion inicial, desarrollamos una estrategia de muestreo en
el espacio de configuracion para obtener la carga y configuracion espacial que minimiza la
energia libre. El procedimiento propuesto comienza con la seleccion aleatoria de una RNP
y una seleccién aleatoria de un método de muestreo. Hay tres movimientos posibles en el
espacio de configuracion para lograr la energia de estado minima: traslacion, rotacion y

redistribucion de carga. Si se selecciona el muestreo de translacion, proponemos un
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desplazamiento aleatorio de toda la particula RNP en un intervalo dado, verificando las
condiciones de superposicion. Si se elige el muestreo de rotacion, proponemos una
rotacion aleatoria de la RNP a través de un jacobiano en el espacio euclidiano para cada
bead en la particula, y si se selecciona la redistribucién de carga, modificamos la carga de
un par de beads aleatorias, sumando y restando una cantidad de carga aleatoria para
garantizar la electroneutralidad. La configuracion propuesta genera un cambio local en la
energia libre. Si la diferencia entre la energia anterior de la configuracion propuesta y la
energia anterior es menor o igual a cero, aceptamos el cambio:
AH; <0

Si el cambio de energia es mayor que cero, aceptamos la nueva configuracion con una
probabilidad dada por el Criterios de Metrépolis, es decir:

. AHr
AH; > 0; (old new) = min [1, exp (——)]
kgT

Luego, repetimos el procedimiento un nimero N de pasos de Monte Carlo hasta que el

sistema alcance una configuracion de energia minima.
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FIGURA 24. Representacion esquemética de una particula de RNP.
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FIGURA 25. Energia libre en keV con cargas positivas y negativas distribuidas en
proporciones diferentes 50:50, 60:40, 70:30, 80:20 y 90:10 respectivamente, variando
consigo la longitud de Debye de en 1, 10, 50, 100, 250, 500, 1000 nm.

Las configuraciones de la distribucion de carga de los RNPs son de manera positiva y
negativa. En donde aumenta la proporcion de la carga positivas mientras se reduce la
proporcion de la carga negativa, consiguiente consigo distribuciones que permitan una
focalizacion de interaccion espacial entre ellas para la formacion helicoidal de los RNPs.
En la proporciéon 50:50 entre cargas positivas y negativas; a medida que la longitud de
Debye variaba a mayor distancia, la energia disminuia inversamente proporcional a cada
longitud, alcanzando un valor mayor a 1 nm y un valor menor a 1000 nm. No obstante, las
energias presentaban un comportamiento constante a traves de los pasos de Monte Carlo.
En la proporcion 60:40 tiene un comportamiento similar al de 50:50. Sin embargo, a
longitudes de 250 y 500 nm alcanzan valores similares de energia libre proximos a -3 keV.
Por otro lado, en la proporciéon 70:30, la energia libre alcanza valores similares para las

longitudes de 250 y 1000 nm alrededor de -4.4 keV. A su vez, a 500 nm alcanza la menor
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energia libre con un valor de -4.5 keV. En la proporcion 80:20, para longitudes de debye
de 250 y 500 nm alcanzan valores equivalentes en -6.5 keV. Por otro lado, la proporcion
90:10, la longitud 100 y 250 presentan valores anélogos alrededor de -8.3 keV. Las
tendencias energéticas de cada distribucioén disminuian a medida que la longitud de Debye
aumentaba. De igual manera, a medida que la distribucién positiva era mayor a la negativa
la energia de los sistemas alcanzaba valores menores respecto a su sucesor. Se evidencio
que a longitud de Debye igual a 1 nm la energia libre fue igual a O para todas distribuciones
de cargas.

50:50 60:40 70:30

80:20 90:10

FIGURA 26. Representacion esquematica de la formacién helicoidal entre RNPs acorde a
la distribucibn de carga positiva y negativa; 50:50, 60:40, 70:30, 80:20 y 90:10
respectivamente.
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FIGURA 27. El diagrama izquierdo (a) representa el mapa de calor asociado a la energia
de acuerdo a longitud de Debye (eje y) respecto a la proporcion en cargas (eje x). En el
diagrama de la derecha (b) representa el mapa de calor asociado las distancia promedios
de las configuraciones de hélices respecto a cada bead; En el eje x esta la proporcion de
cargas y en el eje y la longitud de Debye.
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FIGURA 28. El diagrama izquierdo (a) representa el mapa de calor asociado a la energia
de acuerdo a longitud de Debye (eje y) respecto a la proporcion en cargas (eje x). En el
diagrama de la derecha (b) representa el mapa de calor asociado las distancia promedios
de las configuraciones de hélices respecto a cada bead; En el eje x esta la proporcién de
cargas y en el eje y la longitud de Debye.
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En la figura 27 y 28 se realizé un analisis a las simulaciones antes ejecutadas cambiando
el pitch de la hélice de los RNPs; en donde se identificaba la minima energia de cada
conformacion de acuerdo a la proporcién de la distribucién de las cargas (50:50, 60:40,
70:30, 80:20, 90:10) y la variacion de la longitud de Debye (100, 200, 300, 400, 500). Del
mismo modo, se realiz6 un procedimiento similar; identificando las distancias promedios
de las configuraciones de cada bead a través de toda la simulacién de acuerdo a la
proporcion de las distribucion de las cargas y la variacion de la longitud de Debye

anteriormente expuestas.

El andlisis anteriormente descrito tuvo la finalidad de encontrar una configuracién de menor
energia libre del sistema es decir encontrar un equilibrio global o local que permitiera
optimizar la distribucién de las cargas y la morfologia helicoidal de los RNPs (estructuras
mas estables) para asi implementar la dinAmica browniana y dilucidar el mecanismo de
agregacion de las particulas en el sistema. Aunque los resultados obtenidos del Monte
Carlo no permitieron obtener una configuracion mas estable dado variaciones de las
variaciones de las cargas y sus respectivas distribuciones, la energia electroestética es tan
grande que las particulas no conservan la forma helicoidal al final de los pasos de Monte
Carlo. Por lo tanto, se propuso un modelo con 8 particulas de RNPs para con una
configuracion de hélice, para analizar la evolucion del sistema mediante la simulacién
browniana; con una carga negativa maxima (gmx) y una proporcion de cargas por RNPs
de 75:25 cuya caja de simulacion es 15 veces el tamafio del RNP, y una longitud de Debye
adimensional aproximada de 0.96, mientras que el nimero de Bjerrum es del orden del

tamano del RNPs.
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FIGURA 29. Funcién de distribucion radial (rdf) y desplazamiento cuadratico medio (msd)
para para un sistema de 8 RNPs con diferentes cargas.

En la figura 29 se observa el desplazamiento medio cuadratico (msd) y las funciones de
distribucion radial (interior de la figura) para una cadena de 8 RNPs cuyas distribuciones
de cargas positivas y negativas (beads) es la misma 25-75%. Por otro lado, el valor gmx
es la carga negativa constante de cada bead. A Cargas mayor de un orden de magnitud
(curva solida negra) el sistema tiende a aglomerase por medio de las interacciones
electrostaticas en cada bead de los rnp. Sin embargo, a partir de 200 pasos de tiempo
adimensional el sistema alcanza la formacion de una estructura similar, la cual se puede
observar en el interior de imagen, enmarcada con bordes de color negro. La dindmica del
msd da como resultado un comportamiento anémalo caracteristico de sistemas agregados

y que eventualmente lograria obtener un rango difusivo para tiempos muy largos.

Por otro lado, a medida que la carga disminuye y se acerca a la unidad (lineas negra y

azul) la agregacion de los RNPs disminuye y por tanto el comportamiento de las curvas
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pasa de ser un comportamiento anémalo para aproximarse al de una curva para una
suspension difusiva. Los efectos estéricos entre los RNPs son mayores al efecto promedio
de las interacciones electrostéticas entre los beads, esto hace que la tendencia de la curva
del msd tienda a ser lineal x™, donde n=0.85. Del mismo modo, Al interior de la figura, la
en funcion de distribucion radial puede apreciarse que para un sistema cuyas cargas
negativas sean mayores a un orden de magnitud, los primeros vecinos estan cerca de un
valor a 150 el cual es equivalente al diametro de un solo RNP (2nc). Mientras que cuando
disminuye la carga la distancia de los RNPs es mayor, sin embargo, la estructura de los
primeros y segundos vecinos es simular a la de un soélido, es decir cuyas distancias

promedio son equivalentes y constantes.

5.4 Conclusiones

Si bien el analisis de interacciones entre los diferentes RNAs evidencio posibles
hibridaciones entre dos cadenas de acido nucleico monocatenario, las condiciones de
hibridacion dependen de la solucién, la temperatura, la formaciéon de energia y la
estabilidad del enlace de pares de bases complementarias. Sin embargo, debido a los
sitios de interaccién dados, no se puede concluir que solo la hibridacion de las cadenas
permita la generacibn de aglomerados estables. Por lo tanto, las interacciones
electrostaticas y no covalentes permiten un autoensamblaje mas estable de las RNPs,
considerando como hipétesis que el proceso 0 mecanismo agregado esta asociado a

interacciones entre el ARN y las proteinas.

El método de Monte Carlo se fundament6 en encontrar la estructura mas optima
equilibrada del sistema helicoidal de los RNPs. Sin embargo, en las diferentes
proporciones de cargas implementadas; se evidencié que los sistemas quedaban
atrapados debido a las interacciones electroestaticas entre las particulas. Esto quiere
decir, que las interacciones electrostaticas de Debye-Huckel era mas fuertes que el

volumen excluido de Lennard Jones, Por consiguiente, es necesario mejorar el modelo



66 Modelacion de sistemas biol6gicos metaestables en la mesoescala

propuesto para asi encontrar un balance entre las fuerzas que rigen el sistema y asi

minimizar el sistema como por ejemplo: la longitud de Debye-Huckel y el volumen excluido.

El modelo discreto en forma de icosaedro planteado como representacion de los RNPs,
permitié tener cargas puntuales y con volumen excluidos, facilitando las interacciones entre
las particulas a medida que avanza la evolucién del sistema, mediante proporciones de
cargas 75:25. Aungue se evidencia la conservacion de la estructura helicoidal, el tiempo
de simulacion no es suficiente, dado que el tiempo de evolucion por bead es muy lenta.
Por consiguiente, no se ha alcanzado un régimen completamente difusivo del sistema, por
ende, no sé puede caracterizar completamente la estructura. A su vez, es importante
integrar la estructura minimizadas por Monte Carlo y realizar mas ejecuciones in Silico de
la dinamica browniana y asi hallar una estructura difusiva que permita caracterizar y

dilucidar completamente la formacion de estructuras helicoidales de los RNPs.
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6. Analisis Retrospectivo Dengue

El Dengue es una enfermedad viral la cual es trasmitida por la picadura de mosquitos
hembra infectadas (Aedes Aegypti) y el virus causante de dicha enfermedad es conocido
como DENV, existen cuatro serotipos de dengue (DENV-1, DENV-2, DENV-3 y DENV-4)
perteneciente al género Flavivirus de la familia Flaviviridae. Los principales sintomas
asociados a la enfermedad son: fiebre, dolor en los huesos, dolor en las articulaciones, y
dolor de cabeza. La Organizacion Mundial de la salud (OMS) clasifica la enfermedad segun
los sintomas de tres maneras; Dengue sin signos de alarma caracterizada por fiebre,
nauseas, rash, mialgias, artralgias, leucopenia. Dengue con signos de alarma presenta
dolor abdominal, vomitos, acumulacion del liquido, sangrado, aumento de hematocrito con
disminucion de plaquetas. Dengue grave caracterizada por extravasacion severa del

plasma, hemorragias severas y dafio grave en 6rganos.

Colombia es considerada una region endemo-epidémica para dengue debido a su
ubicacion en la zona del tropico y es considerada una enfermedad de gran importancia en
la salud publica del pais debido a sus ciclos de brotes tria-anual, y la circulaciéon de los
cuatro serotipos por medio dispersiéon del mosquito de Aedes han presentado gran
cantidad de casos en las regiones nacional. Por consiguiente, el Instituto Nacional de Salud
(INS) realiza vigilancia epidemiol6gica para prevencién y control de la enfermedad
mediante la notificacion, registros individuales en el Sistema Nacional de Vigilancia en
Salud Publica (SIVIGILA) consolidando el seguimiento a nivel clinico los casos de dengue.
La presencia del ciclo de vida Mosquito Aedes, esta asociada a condiciones ambientales
como; temperatura, humedad, precipitacion, las cuales permite el desarrollo del vector en
un periodo de 7 a 10 dias mediante cuatro etapas como se puede evidenciar en la siguiente

gréfica [54].
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FIGURA 30. Ciclo de vida del mosquito Aedes aegypti[54].

Por lo anteriormente expuesto, es necesario crear herramientas de andlisis y de
prediccion de los brotes de dengue en la regién en Colombia que permitan a las
entidades de salud estar preparadas, planificar o crear planes de contingencias y de
intervencion a posibles infecciones ocasionadas por la transmision del virus por la
picadura del mosquito. Por consiguiente, diferentes modelos matematicos, estadisticos y
de inteligencia artificial a través del uso de las variables anteriormente descritas, analizan
los factores y los fenébmenos que ocasionan los casos de dengue, cuyos resultados
obtenidos son implementados en promover el entendimiento de los ciclos anuales de la

aparicion de la enfermedad.

6.1 Areas de Estudio

Las ciudades para este estudio fueron elegidas acorde a la prevalencia de los casos de
dengue en el tiempo, las condiciones climaticas y geograficas de las ciudades, cémo su
ubicacion a nivel del mar menor o igual a 2000 metros de altura. Por consiguiente, Cali,
Medellin, Santa Marta, Cacuta, Barranquilla y Villavicencio fueron las ciudades escogidas
para realizar el andlisis retrospectivo. Para analizar asi los casos de dengue en el tiempo
de cada una de ellas y como se ven afectados segun su ubicacion geogréfica de acuerdo

a las variables climaticas como indices ocedanicos.
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6.2 Datos de Dengue

Los casos de dengue fueron extraidos del portal del Sistema Nacional de Vigilancia en
Salud Publica (SIVIGILA) reportados de manera semanal clasificados de la siguiente
manera: Caso probable, confirmado por laboratorio y confirmado por nexo epidemiolégico.
Los casos probables son aquellos cuyos pacientes proceden de areas endémicas que
cumple con la definicion de dengue con o sin signo de alarma. Los casos confirmados por
laboratorio son aquellos pacientes los cuales son confirmados por algun criterio de
diagnéstico por laboratorio para dengue: PCR para pacientes con menos de cinco dias de
inicio de fiebre, prueba de IgM con pacientes con 5 o0 mas dias de inicio de fiebre. Los
casos confirmados por nexo epidemiolégico consisten en confirmar los casos probables de
dengue de acuerdo con los casos confirmados por laboratorio utilizando la asociacion
temporal y espacial de la ubicacién de la persona. Todos los casos estan reportados
teniendo en cuenta la semana epidemioldgica de la ocurrencia, grupo de edad, sexo, etnia,
sistema de salud, lugar de procedencia, estado de hospitalizacion y clasificacién del caso
en una ventana de tiempo del afio 2008 hasta el afio 2020.

6.3 Datos climaticos

La informacién climética es obtenida de la plataforma web del Instituto de Hidrologia,
Meteorologia Y Estudios Ambientales (IDEAM) durante el afio 2008 hasta el afio 2020 de
las ciudades de interés. Los datos histéricos del clima estan reportados en tiempo de
minutos de acuerdo con las estaciones de vigilancia de las ciudades. Entre los datos mas
relevantes para este andlisis retrospectivo son: temperatura media, temperatura maxima,
temperatura minima, humedad minima, humedad media, humedad méaxima y precipitacion.
Por consiguiente, la base de datos se le realizo un preprocesamiento de estos; removiendo
consigo mediciones andmalas, agregaciones en el tiempo de manera diaria, semanales y

mensuales.

6.4 Datos del Nifio

Los datos asociada a los fenédmenos del Nifio y la Nifia se obtuvieron de la plataforma web
The National Oceanic and Athmospheric Admistration (NOAA) desde el afio 2008 hasta el

afo 2020 [55]. Las variables asociadas a dichos fenébmenos son: La temperatura superficial



70 Modelacion de sistemas biol6gicos metaestables en la mesoescala

del mar de las cuatro regiones de franja tropical de pacifico; Occidental (Region Nifio 4),
central (Region Nifio 3), centro-occidental (Region Nifio 3-4) y la oriental (Region Nifio 1+2)
con el fin de hacer seguimiento y vigilancia de los ciclos ENOS. Ademas, de los indices
oceénicos del nifio, los indices multivariado del ENSO vy el indice transatlantico del nifio.

Los datos, son reportados de manera mensual, reorganizados de manera semanal.
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FIGURA 31. Esquema de las cuatro regiones del nifio en océano pacifico[55].

6.5 Metodologia

A partir de la informacion obtenida de la base de datos SIVIGILA, IDEAM, NOA se hizo un
andlisis de preprocesamiento y de exploracién; identificando anomalias, continuando con
la limpieza, seleccion, tratamiento de valores perdidos y transformacion de los datos.
Posteriormente, los datos climaticos son agregados de manera diaria, semanal y mensual,
los datos provenientes del fenébmeno del nifio son reorganizados de mensual a semanal, y
finalmente los casos de dengue son adheridos de acuerdo con su reporte semanal. Para
cada conjunto de datos de la ciudad se realiza un analisis de correlaciones entre las
diferentes variables mencionadas y como estas afectan la incidencia de los casos de

dengue en el tiempo.

6.6 Resultados y analisis

A continuacion, se presenta los resultados asociados a la cantidad de casos semanas por

cada ciudad durante los afios del 2008 hasta comienzos del 2020.
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FIGURA 32. Casos de dengue semanales a través de los afios desde el 2008 hasta
comienzo del 2020 de cada ciudad de interés: Barranquilla, Medellin, Cali, Santa Marta,
Cali, Cacuta y Villavicencio.

Medellin durante el afio 2010 y 2016 presento dos grandes brotes de dengue mayores a
300 casos reportados, alcanzando 800 y 600 casos semanales respectivamente durante
eso dos afios. Asimismo, la ciudad de Cali durante el intervalo de tiempo entre 2008 a
2020 presento cinco brotes de dengue epidémicos mayores a 400 casos por semana
durante los afios, 2010, 2013, 2015, 2016 y comienzos del afio 2020. Alcanzando 800
casos en el 2016 y 2020. En cambio, ciudades como Barranquilla, Clcuta, Villavicencio y
Santa Marta tuvieron casos reportando menores a 200 por semana en el tiempo. No
obstante, Santa Marta fue la ciudad con menor casos en el tiempo. Sin embargo,

Villavicencio a mitad del 2019 reporto 200 casos semanales dengue.
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FIGURA 33. Temperatura media, rango de temperatura maxima y minima semanal a través
de los afos desde el 2008 hasta comienzo del 2020 de cada ciudad de interés;
Barranquilla, Medellin, Cali, Santa Marta, Cali, Clcuta y Villavicencio.

En la figura 33 podemos evidenciar temperaturas medias para Barraquilla alrededor de 28
°C con temperatura maximas de 35 grados centigrados y temperatura minima de 22 °C en
el periodo de tiempo del 2014 y 2021. Sin embargo, no se pudo obtener las temperaturas
antes del 2013 hacia atras dado que en su momento la plataforma del IDEAM los datos no
estaban disponibles. A su vez, para la ciudad de Medellin la temperatura media fue
alrededor de 23°C con temperatura maximas de 30°C y temperaturas minimas del 17°C
entre los afios 2011 y 2021. Es importante mencionar, que datos anteriores al afio 2011
no se pudieron recolectar debido a que habia muchos datos no reportados. La ciudad de
Santa Marta, presento temperaturas medias alrededor de 27°C con temperaturas maximas
de 35 °C y minimas de 24 °C. La ciudad de Cali, reporto temperaturas medias en torno a
25 °C, alcanzando temperaturas maximas de 35°C y temperaturas minimas de 18 °C. La
ciudad de Cucuta reporto temperaturas medias de 27°C con temperaturas maximas de 38
°C y minimas de 20°C. Por ultimo, la ciudad de Villavicencio presento temperaturas medias

de 27°C con temperaturas maximas de 38 °C y minimas de 20°C.
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FIGURA 34. Humedad relativa, rango de humedad relativa maxima y minima semanal a
través de los afios desde el 2008 hasta comienzo del 2020 en cada ciudad de interés;
Barranquilla, Medellin, Cali, Santa Marta, Cali, Cucuta y Villavicencio.

Los datos no graficados de la humedad relativa para las cuidades de Barranquilla, Medellin
y Santa Marta se debido principalmente a datos faltantes o no reportados en la base de
datos. Barranquilla reporto una humedad relativa en torno al 85% con rangos maximos y
minimos de 100% y 35% respectivamente. Para la ciudad de Santa Marta la humedad
relativa media varia en el 78% con rangos entre el 100% y 40 % para la humedad relativa
maxima y minima respectivamente. La ciudad de Medellin tuvo humedad relativa media
alrededor del 70% alcanzando valores minimos y maximos del 20% a 100%. La ciudad de
Cali reporto humedades relativas del 77% con rango minimos y maximos del 35% al 100%.
A su vez, la ciudad de Cucuta reporto humedad relativa media del 77% con rangos minimos
y mayores de 38% a 100%. Por ultimo, la ciudad de Villavicencio presento humedad

relativa del 78% con rangos entre 40% a 100%.
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FIGURA 35. Precipitaciones semanales a través de los afios desde el 2008 hasta comienzo
del 2020 de cada ciudad de interés; Barranquilla, Medellin, Cali, Santa Marta, Cali, Clcuta
y Villavicencio.

Barranquilla, Santa Marta, Medellin, Cali, y Clcuta presentaron precipitaciones menores a
150 mm. Donde Cucuta es la ciudad con menor precipitacion el tiempo, seguida de la
ciudad de Santa Marta. Medellin y Cali presentaron precipitaciones constantes no mayores
100 mm vy la ciudad de Villavicencio sostuvo lluvias mayores a 100 mm alcanzando

semanas con precipitaciones mayores a 250 mm.

Para analizar como afecta las variables climaticas y el fendmeno nifio a los casos dengue
se generd un conjunto de datos con retraso de 4 a 25 semanas, normalizando las series
temporales para las variables mencionadas, para luego proceder a calcular la correlaciéon

entre cada variable dependiente y los casos de dengue en cada rezago.
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FIGURA 36. Analisis de correlacion entre las variables climaticas y los casos de dengue
para tres ciudades: Villavicencio, Cucuta y Medellin.

Las correlaciones lineales halladas entre -1 a 1 de las variables dependientes con los casos
dengue, nos permite inferir que los valores mayores 0 menores a cero tienen un efecto o
impacto de retardado en la incidencia de los casos de dengue. Por consiguiente, los brotes
de dengue podrian estar relaciones con dichas variables acorde a ciclos de vida del
mosquito en eso instantes de tiempo. Por consiguiente, en la figura 31, se muestran los
resultados obtenidos en tres ciudades diferentes; Barranquilla, Santa Marta y Cucuta, cuyo
andlisis es similar para las demas ciudades restantes seleccionadas. En la ciudad de
Barranquilla la humedad relativa, la temperatura meda y la precipitacion tiene un efecto en
los casos de dengue de manera inversa de acuerdo con la correlacion negativa hallada a
través de los rezagos. No obstante, la precipitacion al inicio de los rezagos tiene un efecto
directo significativo en los casos de dengue, pero después del rezago 9 tiene una
incidencia inversa debido a la disminucion de los valores negativos de correlacion hasta el

final de los rezagos. Del mismo modo, la temperatura media presento una relacion directa
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representativa con los casos de dengue hasta el rezago 12, posteriormente a este la
correlacion disminuye a valores negativos. El andlisis de correlacion asociada a las
variables de los indices oceanicos del Nifio, del caribe, y del Atlantico respecto a los casos
de dengue; evidencio que los indices del nifio tienen una correlacion directa con los casos
de dengue a diferencia del caribe y del atlantico. Estos ultimos a través de los rezagos
tienen un efecto inverso al tener valores correlaciones menores a cero y cercanos a -1. Por
otro lado, las temperaturas superficiales del mar tienen una relacion directa con la
presencia de casos de dengue manteniéndose relativamente constante hasta el rezago 15
a 17 semans. Posteriormente, disminuye hasta alcanzar un valor aproximadamente a cero,

por lo cual no podemos inferior o asumir alguna relacién de covariacion entre ellas.

En la ciudad de Santa Marta, el analisis de correlaciones para las variables climaticas como
precipitacién y humedad relativa presentan una relacion inversa con los casos dengue. A
diferencia, de la temperatura media que conserva una correlacién positiva evidenciando
un posible efecto directo entre los casos de dengue. Para el analisis de correlacion entre
los indices del fendmeno del nifio y el atlantico los valores fueron cercanos a cero con
valores positivos hasta el rezago 17, y posteriormente con valores negativos hasta el 25,
indicando no inferencia entre los casos de dengue. A su vez, Los indices del Trans nifio y
el caribe evidencio relaciones inversas entre los casos del dengue a través de los rezagos
con correlaciones negativas significativas. De manera similar, las temperaturas
superficiales del mar SST3 y SST3.4. obtuvieron valores cercanos a cero, demostrando
la no inferencia entre las variables con los casos de dengue. No obstante, la SST1+2 indico
un efecto inverso con los casos de Dengue de manera constante en los rezagos

propuestos.

El analisis de correlaciones para la ciudad de Cuacuta para las variables climaticas de
humedad relativa y precipitacion presentaron un efecto inverso en los casos de dengue.
No obstante, las correlaciones negativas estuvieron cercanas a cero y la temperatura
media fue positiva disminuyendo hasta valores cercanos a cero a medida que avanzaba
los rezagos. Las correlaciones asociadas a los indices trans del nifio, el caribe y atlantico,
evidencio que las correlaciones eran negativas, implicando consigo la relacion inversa en
la incidencia con los casos de dengue. En cambio, el indice oceénico del nifio tuvo valores
positivos, pero a medida que avanzaba los rezagos disminuia hasta alcanzar valores

proximos a cero. Por Ultimo, las temperaturas superficiales SST3.4 y SST3 tuvieron



Modelacion de sistemas biol6gicos metaestables en la mesoescala 77

correlaciones positivas pero cercanas a cero a diferencia de las SST1+2 que inicio valores

cercanos a cero, pero disminuyeron a traces de los rezagos.

El analisis de correlaciones se hizo a cada ciudad y se analizé6 como afectaba cada variable
a los casos de dengue identificando consigo sus rezagos. Estos son reportados a

continuacion;

City Precip Mean Mean ONI TNl CAR NTA SST1+2 SST3 SST34 Averea

temp r. hum ge lag
Barranquilla 21 13 20 8 16 23 24 14 9 5 15
Santa Marta 19 16 19 8 19 21 6 21 18 8 15
Medellin 22 21 23 24 18 7 8 24 24 24 19
Cucuta 13 9 9 7 22 23 24 24 7 8 14
Cali 22 16 20 18 9 13 5 24 21 19 14
Villavicencio 17 17 20 19 10 17 23 5 22 20 17

Tabla 5. Rezagos entre las variables climaticas, indices del NINO, NTAy CAR en los
casos de dengue en las diferentes cuidades.

De acuerdo con los resultados obtenidos; Barranquilla, tiene un impacto temprano en los
casos de dengue en el rezago 5 debido a la temperatura superficial SST3.4. En cambio,
los indices de CAR tiene un efecto en los casos dengue a los 22 rezagos. En la ciudad de
Santa Marta, el indice de NTA tiene un efecto a las 8 semanas de rezago a diferencia del
indice CAR que indice a las 21 semanas de rezago. La ciudad de Medellin, el indice de
CAR tiene una incidencia temprana en los casos de dengue a las 8 semanas de rezago,
la temperatura SST3.4 en contraste con la variable ONI que llega hasta 23 semanas de
rezago para tener un efecto en los casos. La ciudad de Cucuta la variable ONI presento
efecto a las 7 semanas de rezago en comparacion con los indices NTA, SST1+2 que
llegaron hasta 23 semanas para tener una incidencia de los casos. La ciudad de Cali, la
variable NTA tuvo un efecto a las 5 semanas en oposicion a la precipitacion que fue a las
22 semanas. Finalmente, la ciudad de Villavicencio, la variable SST1+2 tiene un efecto a
las 5 semanas de rezago en oposicion al indice Noratlantico Tropical (NTA) que fue a las

22 semanas.
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La importancia de los rezagos es la implementacion a futuros modelos de prediccion de
casos de dengue, en donde ademés de tener en cuentas las variables climéticas,
fendmenos del nifio y los casos de dengue, se pueda entender como afecta los impactos
a través de esos intervalos de tiempo en la aparicién de nuevos casos y los ciclos de vida
del mosquito como la propagacion de la enfermedad.

6.7 Conclusiones

El andlisis realizado en este trabajo permite entender como las variables climéaticas,
fenébmeno del nifio, temperaturas superficies, asi como los diferentes indicies en el atlantico
y caribe estan relacionas con los casos de dengue segun la ubicacién geogréfica de cada
ciudad. No obstante, el andlisis de cada variable con los casos de dengue a través rezagos
permite entender la afectacion de estas a mayor o menor tiempo en la incidencia de brotes.
Aunque las condiciones climaticas pueden ser similares en algunas regiones sus
correlaciones con los casos de dengue son diferentes debido a mecanismos de incidencias
principalmente a fendmenos como el Nifio, indice Noratlantico Tropical (NTA) y el indice
del Caribe (CAR). Eso se debe principalmente a las fluctuaciones de temperaturas en las
regiones del mar, las cuales puede provisionar mejores condiciones para ciclo vida del
mosquito. El analisis obtenido se evidencia este tipo de relaciones en diferentes ciudades:
La ciudad de Barranquilla el rezago que tiene un efecto a menor plazo con la temperatura
superficial SST3.4. En la ciudad de Santa Marta, el indice Noratlantico Tropical (NTA)
tiene un efecto a las 8 semanas de rezago debido a la cercania con el océano atlantico.
La ciudad de Cucuta la variable ONI presento efecto de menor plazo a las 7 semanas de
rezago, en la ciudad de Cali el indice que tuvo una afectacion fue el indice NTA a las 5
semanas y en la ciudad de Villavicencio, la variable SST1+2 tiene un efecto a las 5
semanas de rezago. Sin embargo, en este analisis no se tuvieron en cuenta otros tipos de
variables como las condiciones geograficas de cada regién y principalmente con los
lugares de mayores brotes de pacientes con Dengue, los comportamientos sociales y de
salubridad de la poblacién que pueden ser dicientes en las correlaciones conjuntas en la

aparicion de los casos de dengue.
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/. Conclusiones y
recomendaciones

7.1 Conclusiones

A través de la metodologia utilizada para obtencién de la superficie de las proteinas de
complemento Factor B y C3, es posible obtener las coordenadas, la distribucién de cargas
en las superficies para asi realizar futuras simulaciones multiple proteinas. Sin embargo,
es importante desarrollar otro método de calculo basado en las fluctuaciones de los
momentos dipolares del sistema debido al constante cambio en la evolucion del sistema,
0 como alternativa implementar mas tiempo de simulacion mayor a 100 ns para analizar

las tendencias en el tiempo.

La propuesta de métodos Monte Carlo y de dinamica browniana para la agregacion y
segregacion de particulas como RNPs permiten entender la configuraciones y formaciones
de hélices a través de la minimizacion del sistema entre las interacciones electrostatica de
Debye Huckel y volumen excluido de Lennard Jones. Aungue el sistema puede representar
la dinamica de agregacion, se evidencio la necesidad de mejorar los métodos propuestos
como el muestreo y el balance entre la energia del sistema de acuerdo a las proporciones
de carga de las particulas. Se evidencio, la necesidad de optimizar los computos de
simulaciones de la dindmica browniana. Por otra parte, el andlisis de bioinformatico
evidencio que interacciones entre las cadenas de ARN a través de la hibridacién no es
suficiente para generar una estructura estable. Por consiguiente, se expone en el modelo

minimo la formacién de de RNPs a través de interacciones electrostaticas.

En analisis de rezagos entre las variables climaticas, indices como fenébmeno del nifio,
indice del Noratlantico Tropical (NTA) y el indice del Caribe (CAR) con los casos de dengue
reportados en cada ciudad, presentan una correlacion significativa con los indices mayor
a las variables climéticas. Esto se debe principalmente a las fluctuaciones de la
temperatura de mar y a su vez, encontrando consigo que cada ciudad tiene un rezago
diferente de acuerdo con la ubicacién geogréfica y su cercania con las costas a pesar de

tener en algunas de ellas condiciones climaticas similares.
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