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Resumen y Abstract IX

Resumen

Se disefaron tres modelos de smulacién moleculara diferentes escalascon el fin deestudiar

el comportamiento de agregaciony estabilidad de geles formados porla glicoproteina
expresada por el getMUC2 principal componente de la capa de moco que recubre la seccion
del intestino delgado del tracto digestivoEl primer modelo fue construido a escala atomistica
Fue elaborado empleando técnicas &l reconocimiento de pliegues para la determinacién
estructural de los dominios C y N terminal y una técnicaab-initio en la regién central
altamente glicosilada. La molécula fue solvatada con un modelo de solvente implicito
Generalized Borny la simulacién del sistema fue llevada a cabo empleando Dindmica de
Langevin con los pardmetros CHARMM para el campo de fuerZate primer modelo permitio
estudiar caracteristicas estructurales de lanolécula demucina, como suradio de giro,plegado
de glicosilaciones, funciones de distribucién estructural y un analisis topol6gico del caracter

hidrofilico/hidrofébico superficial de la proteina.

Un segundomodelo de grano grueso de Unictlob por residuo fue construido por técnicas
bottom-up, tomando comoreferencia el modelo atomistico.Los parametros para €campo de
fuerza a esta escaléueron obtenidos por un algoritmoForceMatching. Este sistemaempled

el mismo modelo de solventaisado con el sistematomistico. La evaluacion de este modelo
fue llevada a cab@mpleando algunos péptidos con estructurasristalograficasreportadas en

el Protein Data Bank El sistema construidoa esta escala esta constiido por dos y tres
mucinas navegando en el solvente, lo que permitié estudiar las caracteristicas asociativas de
la proteina. Severificé que las proteinas seagregan formando interacciones mas fuertes en

sus dominios N y C terminal.

Por ultimo, se constriye un modelo de grano grueso basado en forma. Para la parametrizaciéon
de este modelo se tuvo en cuenta las caracteristicas estructurales globales de la proteina, asi
como la conservacion de su momento inerciakEste modelo permitié la construccion de un
sistema de hasta 50 proteinas en un solventplicito y sometido a contacto con superficies

hidrofébicas. Asi se pudo analizar el mecanismo por el cual se desestabilizan estos geles de
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mucinas, permitiendode esta maneraonstruir modelos de adsorcién y difision de materiales

hidrofébicos a través de la capa de moco.

Palabras clave: MUC2, simulacién moleculargrano gruesq geles, estabilidad
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Abstract

Three molecular simulation models were designed at different scales in order to study the
aggregatian and stability behavior of gels formed by the glycoprotein expressed by the MUC2
gene.This protein is the main component of the mucus layer which coatgpithelial cells of the
small intestine. The first model waglevelopedon an atomistic scalelt was built by employing

a fold-recognition method for the structural determination of domains near the N and C
terminals and an abinitio method in the highly glycosylated central region. The molecule was
embedded in a Generalized Born Implicit @vent, and thesystem simulation was carried out
using Langevin Dynamics with the CHARMM parameters for the force field. This first model
allowed to study structural characteristics of theMUC2 proteinsuchas its radiusof gyration,
glycosylations folding, structural distribution functions, and the hydrophilic/nydrophobic

molecule topology.

A secondcoarse-grained model of a single bead per residue wasdesigned by bottom-up
techniques,starting from the previous atomistic model The parameters for the force field of
this model were obtained by a ForceMatching algorithm. This system employedthe same
implicit solvent as in the atomistic model. This residue-based coarsegrained model was
verified by using some peptides with crystallographic structureseported in the Protein Data
Bank. The system constructed on this scale consists of two and three mucsubmergedin the
solvent, which allowed to study theprotein assembly. It is corroborated that the proteins are

linked by the cornersin order to form colloidal networks.

Finally, ashapebased coarsegrained modelwas built. For the parameterization of this model,
the overall structural characteristics of the protein were talen into account, as well asts
inertial momentum. This model allowedto construct a systemwith 50 proteins in an implicit

solvent andit was subjected to contactwith hydrophobic surfaces. In this way the model let
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to clarify the mechanism by which these mucins gelwere destabilized. Itallowed to construct

models of adsorption and diffusion of hydr@hobic materials through the layer of mucus.

Keywords: MUC2, molecular simulation, coarsgrain, mucus gel, stability
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GBugerir que el descubrimiento de muevo farmaco es un resultado de la observacion fortuita es
probablemente tan engafioso como aceptar la otra opinién extrema que atribuye una base

enteramente fundamentay racional al disefio del farmaaif1].

Este capitulo presenta el contexto relacionado con el disefio de medicamentos, enfocandose en
los mecanismos de absorcién de estos a través de la cap@m mocoque recubre al tracto
digestivo. Introduce a la mucina como el principal componentele esta capay explica su
complejidad estructural y funcional. Al final del capitulo se exhibe el problema que tienewsl
modelos actuales para estudiar el fenédmeno de absorcién degas lipofilicas a través deesta
capa de proteina y se propone una hipétesis sobre el mecanismo de absorcién que involucra
la desestabilizacién de las mismas. Finalmente se explica como puede ser abordadte

problema mediante estudios de simulacién molecular

A lo largo dela tesis, se plantea dos modelos de grano gruesgpara lasimulacién de sistemas
de mucinas (capitulo 2), se construyen moléculas de mucinas en varias resoluciones (capitulo
3) para verificar la agregacion de las mismas, y finalmente se disefian siates reticulados de
estas proteinas (capitulo 4), los cuales son sometidos a contacto con superficies y sustratos

hidrofébicos con el fin de estudiar su estabilidad y permeabilidad.

1.1 Transporte de medicamentos

La ruta menos invasiva ypor ende, mads comudn paa la administracion de medicamentos es la
via oral [2], [3]. Algunos autores[3]z[12] explican el proceso que debe pasar un agente para
ser absorbido por el organismo, y cuéles son las principales barrergsie éste encuentra. El
efecto biolégio de un medicamento no solo esta determinado por teactividad del principio
activo, sino que también depende de su capacidad para alcanzar y ser removidcsdaliana

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

farmacodinamica.

La fasefarmacéuticaincluye los procesos involucrados con la desintegracion disolucion de
la forma farmacéutica del medicamento[11], disponiéndolo para ser absorbido por el
organismo. Por tantges una fase muy dependiente de la solubilidad delismo (tanto de los

farmacoscomo de los excipientes)

La farmaccainética es la fase que incluye la absorcion del medicamento a través de las paredes
del tracto digestivo, su difusion a través del sistema circulatorio, la metabolizacion del mismo
(principalmente en higado y rifiones), y su posterior expulsion del orgamniso [11]z[15]. Los
pascs involucrados en esta etapa son conocidos como ADMBbsorcion, Difusion,
Metabolismo y Excrecién). El entendimiento de las propiedades fisiguimicas del
mecanismo que auxilia su absorcion, distribucion en los tejidos, biotransformacion enzimética

y suexcrecién después de la desintoxicacién enzimatica, son esenciales para el estudio de la
velocidad, duracién de la accion, toxicidad relativa y posibles rutas de administracién del

medicamento.

Por dltimo, la fase farmacodindmica involucrala interaccion del principio activo con el
receptor molecular [16]z[18], cambiandola funcién biologicade éste y produciendoel efecto
terapéutico deseado La efectividad de este paso esta directamente relacionada cda

concentradén del farmaco abordanddos tejidos.

Con el fin de evaluar ldbondad del medicamento, es conveniente tener varios indices. Unos
gue indiguen la efectividad del medicamento cuando interactia con el tejido receptor, y otros
gue valoren la facilidad que tiene el medicamento para alcanzar su diana terapéutiEatre
estos Ultimos, los parametros farmacolégicos mas empleados para conocer la facilidad con la
gue un farmaco se absorbe son la biodisponibilidafB], [11] y la Tmax (del inglés time-to-
maximum) [19], [20] .

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

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

caracteristicas especiales ddisolucion (solubilidad) y absorcion (permeabilidad).

En el proceso deasimilacion del medicamentoa través de las paredes del tracto digestivo,
estan involucradas las dos primeras fases del tngporte de medicamentos (farmacéutica y
farmacocinética). El medicamento debe ser soluble en los fluidos del sitio de absorcién del
organismo, pero a su vez debe tener ciertas caracteristicas de lipofilicidad paadherirse y
permear la membrana biol6gicd6] (Figural-1).En otraspalabras, el disefio de medicamentos
consiste en encontrar el balance perfecto entre hidrofilicidad y lipofilicidadSi el medicamento
es hidrofébico, el material se adherira a las paredes del tracto, pero las particulas no se
solubilizaran y no redwiran suficientemente su tamafigpara cruzar a través de los poros de la
membrana. Por otro lado, sel medicamento es hidrofilico, se solubilizaxbien y sus particulas
tendran un tamafio adecuado para permear las paredes del tragn embargo, no presentara
buena adherencia y su tiempo medio de residencia serd mendm el caso de que el principio
activo no posea las cualidades de solubilidad y permeabilidad requeridas, se puede recurrir al
empleo de vehiculog9], [21]Z[29] como nanocapsulas, micelas, cubosom{&0], liposomas,

anticuerpos monoclonales, dendrimerosnanocabled31] o hidrogeles.

F
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farmacéutica . OO | A | S N W iy @ - — . di i
% 2L LY, WL L, L ”Il. TR Ay i, J |,fk'\\ tracto digestivo
L
L ] L
° "..
:> . .-.. . Disolucion - :>
Flujo de :. ‘e Transito F‘lu-]o de
entrada Particulas del Medicamento salida
medicamento en solucion

Figura 1-1 Mecanismo de absorcién de medicanmtos a través de las paredeesn una seccion
del tracto digestivo. Las particulas del medicamento se solubilizan, reducienda tamafio
para atravesar la membrana que rodea al lumeAdaptadode Macheraset al.[11]

El proceso de absorcién del medicamento a través de las paredes deldio intestinal es un
fendmeno quese divide en dos pasos: (1) la adhesion de las particulas del medicamento a la

capa de moco, proceso conocido como mucoadhesi@2]z[34] y (2) la difusién del agente a
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través de las diferentesparedes del tracto digestivoy sus células constituyentes quactian

como unas membranas doidales semipermeableq?2].

Las paredes del tracto gastrointestinal estan compuestas por vari@spas Figura 1-2). El
conjunto de la capa epitelial y la lamina proga (las dos capasontiguas al lumer) se conoce
Ccomo mucosa, la cual posee unos pliegues en el intestino delgado conocidos como vellosidades.
Las célulascaliciformes que conforman lapelicula exterior del tejido demucosa secretan una
sustancia de asped viscoso conocida como moco. Esta capa de maamstituye la principal

barrera para el paso de los agentd8].

Capa de tejido epitelial
Lamina propria

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

La capade mococonstituida por glicoproteinas, lipidos, sales, ADN, enzimas y restos celulares
[3], [6], [35], posee urespesormayor a 500um en el estbmago y su espesor varia de 50 a 450

t m en el intestino[3], [4], [35], [36], con unos poros de tamafio aproximado de 100 nfh0],
[32], dependiendo del sitio en el tracto en el que se encuentre y las condiciones especificas del
individuo . Un estudio del espesor de la capa de moco diferentes zonas del tracto digestivo
deratones se presenta en I&igura 1-3. EI moco en el estbmago y el colon estd compuesto por
dos capasuna capa firmemente adherida y una capa superpuesta que se remueve con facilidad
[35]z[40]. En el intestino, solo se encuentra la capa débilmente adherida que se mueve
constantemente y se renueva cadd7-270 minutos [41] (estudio hecho sobre ratones en

condicionesin-situ). Ademas, todo material adherido superficialmente a la capa de moco es
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propenso a adherirse al quimo, el cual posee un tiempo de residencia en el intestidegado
de 24-48 horas|3], [6], [35], [42].

Como se explicé anteriormenteuno de los principales componentes de la capa de moco son
las glicoproteinas. Especificamente unas glicoproteinas llamadas mucingscuyo tipo y
concentracion varian segursu localizacién erel tracto digestivo. Cuando se estudia la capa de
moco alrededor del intestino delgado, que es el fragmento del tracto en donde se presenta

mayor absorcion, la mucina que se encuentra en mayor concentracion es la MUC2.

900

H001
|

i
i

700
600

500

400 Capade moco

débilmente adherida

300 Antro f

2004 Cﬂof__) Duodeno
1 Yeyunon

pesor de la capa de moco (um)

Es

100

T Mucosa [Micosa:

Figura 1-3 Espesor de la capa de moco ah estbmago e intestinadel tracto digestivo de
ratones. Adaptado de Atuma (2001]36].

1.2 MUC2

La historia de las mucinas comienza con el sigjmasada En 1900, Levene[43] publica un
articulo en donde estudia este tipo de proteinas que tienen carbohidratos asociados. Antes de
Levene, se creia quéa sustancia proveniente de la mucosa animastaba compuesta por
proteinas (ya que respondian al reactivo de Biuret) y azlcares (respondian al reactivo de
Fehling), cuyos intentos de ser separado fueron infructuosos para muchos quimicos
investigadores de la época. Sin embargo, los trabajos de Levene en mucina submaxilanay
sustancia obtenida de un carcinoma mucoso, demostré que estaslusiones estaban

compuestas porbiomoléculas que combinaba ambos tipos.
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Al dia de hoy,se tiene conocimientoque las mucinas son una familia de mas de 20
glicoproteinas, con una variedad anplia de tamafios comprendiendodesde los 322 hasta los
13288 aminoacidos para las mucinas secuenciadas a la fech&] (no todas han sido
completamente secuenciadas)Las mucinasse encuentrandivididas en membranales y
secretadas (también llamadas formadoras de gel]3], [45]z[47], que se encuentran
recubriendo todos los tejidos del organismoexpuestos al ambiente (ojos, el tracto
gastrointestinal, el tracto respiratorio, la vejiga urinaria, el tracto pancreatico, la vesiculaliar

o0 los tractos reproductivog [3]. Las mucinasmembranales son proteinasnembranalestipo I,
cuyosextremos no anclada migran lejos de la superficie de lanembrana en lacélula epitelial,
sugiriendo una funcién de sensor del medio luminar. Por otro lado, lasucinas formadoras de
gel constituyen la capa de moco quemantiene el balance de agua protege la superficie
epitelial contra dafios fisicequimicos o ataques de organismos infeccios¢3], [6], [10], [48].
Los gene gque expresan las mucinas membranales son: MUC1, MUC3, MUC4, MUC12, MUC13,
MUC16 y MUC1/mientras que para lasmucinasformadoras de gel:MUC2 MUC5AC, MUC5B
y MUCS6 Las proteinaexcretadasa mayor concentracion en el tracto digestivo son la MUCE

MUC5BY la MUC6Especialmente, en el intestino delgado se encuentra la MUC2.

La secuencia completa dda cadena proteica (conocida como apomucinaje la MUC2fue
publicada por Rousseatet al. en el 2004 [49]z[53]. Esta cadenaesa formada por 5179
aminodacidosagrupandose en tres grandes regiones-{gura 1-4). Las regiones de los extremos
que son de baja o nula glicosilacion y son ricas en cisteifi&], yla region central altamente
glicosilada. Aproximadamente un 8® de la masa de laMUC2 pertenece aresiduos de
sacaridos y la mayoria de estas glicosilaciones varian dependiendel tejido o del ambiente

al que se encuentre sometido Esto hace que las mucinas tengan un alto grado de

polidispersidad [45].

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

Figura 1-4 Principales Dominios y regiones de la mucina MUCRos dominiosson
presentados segun la clasificacion expuesta enbase de datos UniProf55]z[59].
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Las glicosilaciones presentegn la mucina son de dos tipos: N y @60], [61], dependiendo
respectivamentede si la glicosilacion se une al Nitrdgeno dena asparagina, o al Oxigeno de
una serina o treonina Las Nglicosilaciones son la primera modificaciones cotraduccionales
gue se produce en la proteina [62]z[64]. Esta modificaciones inician en el reticulo
endoplasmatico con un procesadeterministico de nucleacion y finaliza en el aparato de Ggi
con un procescestocasticode elongacién(Figura 1-5). El proceso de Nglicosilacién comienza
con la formacién de unnucleo oligosacéarido (compuesto por 14 residuos) en las paredes
internas del reticulo endoplamatico (especificamente en la capa de dolicol). A medida que la
proteina viaja a través del lumen del reticulo endoplasmatice| oligosacérido es transferido

al nitrégeno de la cadena lateral del residuo deasparagina en presencia de la
oligosacariltransferasa,que es la encargada deatalizar la formacién dd enlace Nglicosidico.

La ssparaginaa la cual se ancla el oligosacarido es esjfeza de la secuencia consenso{X-S/T,

en donde X es cualquier aminoacidaxcepto prolina. Posteriormente, mientrasla proteina
migra hacia el aparato de Golgvarios residuos de la cadena de oligosacaridos son eliminados
(todos los de glucosa y varios de manosa). Cuando la proteina llega finalmente al aparato de
Golgi,otros azlcares se anclan aleatoriamente en la aauh produciendo la elongacion de la
misma. Tres principales tipos de estructura son formadog65]: oligomanosas, esucturas

complejas y estructuras hibridas tipo azlcar.

Célula caliciforme Retiéulo ®
e (M (s encoplasmatico @@
Microvellosidades —s\{\<° 1) \ 24 @ U) L L
/ ®e Goe
& " u LA oW
Gotitas de | ‘ / qb ® 5
mucinégeno ey — =
] / | \
Reticulo ( m
endoplasmatico —} e ———— i _ e ———
Aparato Citoplasma s ———
de Golgi / \\\
\ / :
{ { ‘)/ g
» » | 5=
Nicleo |-/ ‘ N-X-S/T~\ Aparato /, o9
‘ M GlcNAc de Golgi @ /
\ : & W 5
® Man & ® o |

l Dolicol

Figura 1-5 Mecanismo de formacion de las iglicosilacionesen una célula caliciforme.
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El proceso de @jlicosilacion ocurre exclusivamente en el apata de Golgi[65]z[69]. La
glicosilaciéon es inciada por la adicion de un residuo de Macetilgalactosamina al grupo
hidroxilo de los residuos de serim o treonina en la cadena proteia. Esta reaccion es mediada
por la enzima UDRN-acetilgalactosaminltransferasa Posteriormente, una sucesién de
adiciones enzimaticas producela elongacionde la cadena para la formacion de difentes
estructuras de nucleos. & han identificado ocho ndcleos principale$65], [70], [71], (Figura
1-6), de los cuales, los tres primeros son frecuentes en mucinas. Estos nucleos posteriormente
presentanelongacionespor modificaciones de sialiciénsulfatacién, acetilacién, fucosilacion y
extension de polilactosamina hasta formar cadenas que varian desde ldsa 5residuos para
mucina submaxilar, mas de 20 para mucina traqueobronqui§r2], o de 2 a 19 para mucina

gastrointestinal [8] .

S/T Nﬁcleo 5 Nﬁcleo 1 Nl’lcl.eo 2

B GalNAc ——
® Gal \ / 1 o
Nucleo 7 Nicleo 6
GlcNA
M GleNAc N / Nucleo 4
B1-3

B1-6 u
ol-3 Ntucleo 8 / \ Nicleo 3 —-
bt me e
Figura 1-6 Principales nucleos estructurales en la formacion de-@licosilaciones

Debido a que la @licosilacién es un proceso exclusivanme postraduccional, ocurriendo
después del plegado de la proteina, solo las serinas o treoninas expuestas seran glicosiladas.
Por tanto, el sitio en donde ocurren las @licosilaciones no depende Unicamente de la
estructura primaria de la proteina, sino gie también esta relacionad con su estructura
terciaria. Estas glicosilaciones se suelen presentar gnpliegues yen regiones altamente
hidrofilicas [65], [73], [74]. Ademas, la glicosiltransferasa se encuentra en diferente
concentracion y fama de expresion dependiendo del tejido en el que se encuentre. Entonces,
el tipo de nucleo que se forme en la-@licosilacion, asi como su posterior elongacion son
caracteristicas especificas del tejidg65]. Estotambién implica que a diferencia de las N
glicosilaciones, no existe una secuencia consenso simple en la cual se ubiquedidosilacion;

a pesar de ellpexisten ciertos patrones que se presentan con mayor frecuenciblansenet al.

[73]z[75] desarrollaron unos algoritmos de matrices de pesos y redes neuronalexn el fin
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de determinar la posicion de las @licosilaciones, partiendo exclusivarente de su estructura
primaria. Las redes neuronales fueron entrenadas a partir de9® O-glicosilacionesconocidas,
verificadas y exraidas de QycBase [74], [76]. Los primeros resultados [73] fueron
publicados en unagrafica de logos figura 1-7) que incluye la frecuencia con la que ciertos

residuos se pueden encontraen la vecindad de la @licosilacion de una treonina o una serina.
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Figura1-7 Frecuencia de residuos en las vecindadek treoninas y serinasO-glicosiladas El
tamano de la letra indica la frecuencia cola que se encuentra el amino&cido en la posicion
dadadel eje horizontal al sitio de Qglicosilacion.Adaptadode Hanseret al.[73], [74].

Los resultados encontrados por Hansenet al. [73]z[75], relativos a ks frecuencias de

aminoacidos con respecto alio de glicosilacion,se resumen en

- Una alta frecuencia de serinas, treoninas y prolinas grosicionesde hasta 20 aminoacidos
cercanos al sitio de glicosilacion.

- Alta frecuencia de treonina en la posicior8.

- Alta frecuencia deserina en la posicion +2

- Abundancia de prolina en las posicionesdl y +3.
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- No se encuentra cisteina en las posicione2 a +2.

- No se encuentra tripté6fano en las posiones-1 o +1.

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

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

- , A0 CI EAT OEI AAETTAO OA POAOREASDANDT -NdAL RO

Estructuralmente, las mucinas son macromoléculas que searentran en el rango dé&00 kDa
(mucinas pequefias membranalesh 50 MDa [45] (mucinas secretadas) Las cadenas de
azucares de la regiéon central de la MUC2 no solo defienden a la cadena de ataques proteoliticos,
sino que también genean que esta regidnsea altamente hidrofilica, y queal rodear la cadena
proteica principal, se produzca un impedimento estérico. Entonces, la cadena proteioa se
pliega en su region central y presenta la estructura global de una varilla semiflexik{Eigura

1-8). Por otro lado, sus regionesn los extremos no son glicosilada son ricas en aminoacidos
hidrofébicos que generan que se formeovillos en las puntas, y ademas son zonas ricas en
cisteina, de tal modo quéas moléculas de MUCZ2e agreganformando puentes disulfuro en

estos extremos, generando redes coloidales cuandoesgcuentran en solucién acuosa

A altas concentraciones, se sabe que las mucinas forman geles viscosos y est§bbds[72],

gue constituyen una barrera sobre la superficie epitelial, protegiéndola de agentes quimicos,
fisicos y biologicos. La habilidad de formaestos geles esta relamnada con la capacidadle
asociacion entre los grupos de cisteina expuestos en los ovillos terminales de las mucinas, para
formar puentes disulfuro (conocidos como nudos de cisteina), conformandedes defibras
semiflexibles rodeadas por grupos glicosidims (Figura 1-8).Los grupos glicosidicos rodeando
las fibras, le permiten a la red, atrapar agua en su interior. Mientras que los grupos terminales
ricos en cisteina, le confieren la estabilidad a la red. Es decinnpiendo los enlaces de cisteina

(con un agente reductor o con proteasg89], [48], [77]), los geles se dwestabilizan.

Fﬁ'

B+

b1
©On



Introduccién 11

v

< 1 pum

Enlaces de cisteina

ﬁ

Mucina i
Glicosilaciones

yett
et
4 ’/' N
@J Células caliciformes \.\M .
(Células epiteliales del intestino) iphfatfs N >

Tty
" ””\\\\M
Moco
(Red de mucinas)
1111

Figura 1-8 Estructura de la molécula agregacién, y formacién de redes de mucinas

Respecto a la capacidad de la capa de mucina para impedir la absorcién de agenteseyded
hace varias décads, se ha estudiado el efecto del tamafio y la hidrofobicidad de diferentes
agentes sobre su difusién a través de la capa muco$d]. Olmsted et al. [78] sugieren que
existendos tipos de filtros que impiden el paso de agentes a través de esta membrana: un filtro
por tamafio y un filtro por interacciéon (Figura 1-9). El filtro por tamafio solo permite que l&
particulas con tamafios inferiores a los 100 nm sean capaces de atravesar la membrana, de tal
manera que las particulas poco hidrosolubles quedaran limitadas por este filtro. El filtro por
interaccion genera que las particulas queden atrapadas por enlacds hidrogeno, fuerzas
hidrofébicas, interacciones electrostéaticas o enlaces de otro tipo, dentro de la membrakate
segundo filtro alin es objeto de estudio yesaltala importancia deconocer la interaccién entre

la mucina y los materiales de los agenseque tienen contacto con ellaSe ha presentado
evidencia demostrando que la capa mucosa presenta especial adherencia hacia materiales
hidrofébicos [44], [79]z[81].
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Figura 1-9 Mecanismo dedifusién de agentes (circulos verdes y naranjas) a través de
membranas de mucingredes azules) Filtrado por tamafio (izquierda) y filtrado por
interaccion (derecha). Tomado dé.ieleget al.[79].

1.3 Problema: Modelos de interacciéon mucina z receptor

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

mas de 20 afos.

Es entorces cuando comienzara surgir los modelosde estudio in-silico, capaces de cribar
posibles candidatos de medicamentofl 8], [82], permitiendo ahorrar recursos,considerando
las cuestioneséticas, y acelerando el tiempo de disefio del medicamentoa mayoria de estos
estudios se han enfocado en la fase farmacodindmi@&s] y algunos de ellosemplean técnicas
de simulacién molecular. En estas, se simula la interaccién ente¢ elemento receptor del
medicamento en el tejido(proteina, cacena de ADN o membrana lipidicg y el ligando

candidato.

Sin embargocuandoel estudio seenfocaexclusivamenteen la fase farmacodinamiczalgunos
medicamentos que gperan el filtro del cribado virtual, no presentan efectos terapéuticos en
estudios in-vivo posteriores. Una de las razones principaleses que elcomponente activo del
medicamento puede tener el efecto terapéutico deseadpero es incapazle alcanzar al tejido

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

En afios recientes, An surgido modelosin-vitro [3], [12], [13] e in-silico [3], [14], [15], [82],

[84], [85] capacesde evaluar la biodisponibilidad del medicamento Los nodelosin-vitro se
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basan en la construccion de aparatos capaces de imitar (mecanica y bioquimicamente) la
trayectoria experimentada por la comida y los mediagaentos, una vez son suministrados al

organismo.

Los modelos in-silico van desde modelos puramente matematicos, donde no hay
correspondencia con el sistema fisiolégico real, hasta modelos basados en la fisi@ogn
donde el cuerm es dividido en compartinentos que reflejan las principales caracteristicas de
los 6rganos. Una vez identificados los compartimentos y las relaciones que hay entre ellos, los
modelos son capaces de simular los fendbmenos de absorcién, difusion, metabolismo vy

excreciéon[15].

Dentro de los ejemplos mas relevantes que han emplead@delosdesarrollados con técnicas
de simulacién molecular Guoet al.[86] emplean Dinamica de ParticuledDisipativa para simular

el comportamiento de la estructura de micelaal variar elpH, Loverde[87] emplea técnicas de
mesoescala y de grano grueso para simular el ensamblaje de copolimeros que serapleados
como vehiculos de medicamentqgsDi Meo et al. [85] emplean Dinamica Molecular para
estudiar la permeacién pasiva de modelos de medicamentos a través de membranas lipidicas
Guskovaet al.[88] usan un modelo de grano grueso para simulael comportamiento de las
cadenas laterales en polimeros ramificadoso finalmente, Gnieweket al. [37], [38] emplean
simulaciones de Monte Carlo para estudiar la estructura y la dinamica de redes algunas
mucinas (MUGAC, MUGB y MUCL6). Sin embargo, no existen estudios de simulacion

molecular enfocados en el analisis de las m&ranas conformadas por las proteinas MUC2.

Aungue los resultados obtenidogor los modelos que no emplean simulacion moleculaon
correlaciones empiricas utiles para la formulacién del medicamento, nanalizan las
interacciones que ocurren entreel medicamento y las membranas. El conocimiento de estas
interacciones permitiria la formulacién de una correlacion de adherencia y absorcion de
medicamentos que refleg mas apropiadamenteel comportamiento de los estudiosin-vivo'y,
por tanto, clarifique el mecanismo de adhesion entre las mucinas y las superficies hidrofébicas.
Especificamentegs importante desarrollaruna técnica que ayude aonocer la relaciéon entre
la adherencia y ladesestabilizacion de la membrana de mucin& generacionde monocapas o
multicapas, la existencia dealgun tipo de movimiento de las mucinas en la superficie

hidrofébicas ola desorcidonde las mucinas de dichas superficies
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Por su parte, las técnicas de simulacidbn moleculaempleadas hasta el momnto, se han
enfocado principalmente en el disefio de vehiculos d&aansporte de medicamentos.Un caso
especial es el estudio de Gniewedt al.[37], [38]. Ellos emplean una técnica de grano grueso
de baja resolucién que permiteobservar la migracién & agentes a traés de modelos de
membranas que ginulan agregados de mucinas. Estogeegados fueron construidos a partir
de estructuraslineales conformadas por ®is tipos de puntos de interaccior(blobs), que se
encuentran embebidos en una redAl final, ellos plantean que la construccion de un modelo
mas heterogéneo y de mayor resoluén, permitiria estudiar y construir modelos de las

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

Estos modelosde mayor resolucion evitan el uso de modelogruesoscualitativos y generan la
posibilidad de crear un puente (relacién de parametrizacion entre los modelos a diferentes

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

1.4 Hipotesis: Acerca de la estabilidad de geles de mucina

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

misma.

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

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

1 Lapalabrablob es empleada por la tesis doctoral de HijéfiL06], escrita en idioma espafiol. Es méas
usual encontrar en escritos, generalmente en inglés, la palabdraad
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en contacto con la superficigy, por tanto, permite que nuevos grupos glicosidicos de otras

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

La creacion de uimodelo estructural de la mucinaque representetodas sus zonas, incluyendo
la columna vertebral polipéptica, las regiones ricas en cisteina y las ramificaciones de
oligosacéaridos permitird ahondar en d estudio de la interaccién entre mucina y materiales
hidrofébicos, el modelo de mucina formado debe ser flexible panaosibilitar la observacion
del reacomodamiento delas cadenas glicosidicaal entrar en contactocon la superficie del
material, y adicionalmente sus grupos de cisteinadeben poderrotar libremente formando

ovillos en los extremos de la molécula.

1.5 La técnica: Simulacidon molecular a varias escalas

Dentro de las técnicas de estudim-silico, surge la simulacién molecular como un modelde
trabajo para el analisis de fendbmenosmicroscopicostales como la adhesion de mucinas a
superficies hidrofébicas, o lgpermeabilidad de agentes a través de famembranas de mucinas
Estos modelos generados por computadgoroporcionan ciertas ventajas cenparados con los
modelosin-vitro oin-vivo. Por ejemplopermiten la obtencion deinformacién cuantitativa que
es dificilmente calculable por otr@ medios, tales como energis, interaccionessuperficiales, o
en general propiedades termodinamicas o de traporte; adicionalmente son capacedle
controlar las variables del sistema, como por ejemplo, temperatura, concentracion, presigpn
pH; permiten cambios estructurales de lamoléculas o sometimient® a perturbaciones fisicas
(esfuerzos); sumandole a esto l&apacidad que se tiene paraisualizar el problema pormedio

de acercamientosrotaciones y translaciones dda imagen computacional del sistema

Dentro de estos modelos de simulacién molecular, se presenta Dinamica Molecutaescala
atomisticacomo elmodelo mas cominmente empleadocuya simulacion consiste en asignar
una dindmica newtoniana a cada atomo de la molécul&9], [90] . Este modeloha demostrado

ser una valiosa herramienta para el estudio de aquellos fendmendisicos, quimicos y
biol6gicos que sean dificiles de inspeccionar al encontrarse en escalas de espacio y tiempo
inaccesibles, incluso con las herramientas de laboratorio actuales. Sin embargo, Dinamica
Molecular emplea algoritmos que son costosos comput®nalmente y la limita a escalas

pequefias de espacio y tiempo. A la fecha se han reportado simulaciones de proteinas de unas
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cuantas decenas de aminoacidos por tiempos cercanos a 1 [9%]z[93]. Esto deja por fuera
del rango a muchos fendmenosi.€. plegamiento de proteinas[94]z[98], mecanismos de
sefalizaciébn en membranas celularegl6], origen y evolucién de fractura de materiale$99],
o estabilidad coloidal[100]) que no se pueden estudiar a nivel experimental al ocurrir en
dimensiones muy pequefias, pero tampoco pueden ser simulados medianBnamica

Molecular atomisticaal ser muy grandes.

Es entonces cuandose hace importante la teoria de granulado [101]z[105] como un
mecanismo que permite abordar estos fenbmenos a escalas mayorege espacio y tiempo
(Figura 1-10). La filosofia de laaoria de granulado consiste en la reduccion de grados de
libertad del sistema mediante el agrupamiento de puntos de interacciéon en un solo punto
(blob) [106] vy el empleo de algoritmos y campos de fuerza que perrait obtener la solucién

del problema en un menor nimero de pasos.
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Figura1-10 Escalas trabajadas en simulacion molecular. Adaptado de Kmieeikal.[105]

Se debe tener presentgue,al emplearmodelosde granogrueso, se pierde detalle del sistema.
Por tal motivo la implementacion no debe hacerse de manera arbitraria, simonsiderandola
complejidad y la iformacién objetivo que se necesita abstraer del sistema. No todos los
sistemas necesitan ser desarrollados con técnicas de granulado, y en la medida de lo posible

(dependiendo de los recursos computacionales y el tiempo de investigacion), el sistema se
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debe simular a la escala viable mas pequefia, con el fin de conservar toda la informacién posible
del mismo. Las razones por las cuales se deberia hacer granulado son que el fenbmeno que se
guiera representar ocurra a escalas grandes de espacio o de tiempqug no se esté interesado

en los detalles de las interacciones entre atomdgen caso de que el sistema sea grande y se
esté interesado en detalles lo aconsejable es emplear técnicas multiescfl@7]z[111]).
Después de eso, sgebe pensar en cudl es la informacién mas relevante para la investigacion
gue se esté planteando, ya que existen modelos de granulado enfocados en preservar

comportamiento estructural y otros en preservar el comportamiento termodinamico.

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

masresiduos.

Ejemplos de los sistemas que se pueden dividir en subsistemas clasificables dos
heteropolimeros, tales comolas proteinas. En una primera aproximacion, las pretnas se
pueden tratar como sistemas constituidos por 20 tipos de subsistemas. Sin embargo, si se
plantea agrupar mas de un aminoacido pdblob, la cantidad de tipos délobspuede crecer, y
con ello la complejidad del sistema. En este sentido, aunque smhdesarrollado trabajos en
los cuales se agrupa mas de un aminoacido fdaob (proteinas que presentan muchos tandems
repetidos) [101], diferentes autores considerarprudente que elblobrepresente como maximo

a un Unico residuo[112].

De lo expli@do anteriormente se intuye que ldeoria de granulado es muy flexible, lo cual ha
desencadenado la generacion de diferentes modela® grano gruesoy la escogencia del
mismo depende del sistemay la informacién objetivo. El desarrollo de |a técnicas de
granulado ha avanzado en dos vertientes: (1)os autores qie se enfocan en desarrollar
modelos de grano grueso especiales para ciertos sistemas, con unos parametros definidos y
universales, de tal manera que la implementacion no requiera del célculo de kagsmos, y (2)

los que se enfocan en algoritmos basicos para entrenamiento e implementacion de una técnica

de granulado espeifica para el sistema que se pretenda estudiar, incluyendo modelos para
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disminucion de grados de libertad, para escogencia dampas de fuerzacon sus algoritmos de

resolucion, y el célculo y entrenamiento de los pardmetros involucrados elichos campos

En el siguiente capitulo, se exponen las estrategias para el disefiimplementacion de dos
modelos de grano grueso que posteriormete se emplear& en la simulacion de sistemas de
mucinas.
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(| disefio de un modelo de grano grueso para un sistema particular puede ser llevado a cabo por
sucesivas pruebas de ensayos y error, ademas de omisiones subjetivas siomedu de
comportamientos pertinentes. De tal modpe esconsiderado tanto un arte como una ciendia
[111].

El desarrollo de un modelo de grano gruesgara ser empleado endeterminado sistema
involucra tres decidones[102], aclarando que naleben ser tomadagomo pasos secuenciales,
y que muchas veces la escogencia de unacid#n restringe las posibilidades que se puedan

tomar en las otras:

- Reduccién de los grados de libertad del sisten{enapeado): se explica como la escogencia
de los puntos de interaccion.

- Escogencia deds campos de fuerza, y los algamos que estan involucralos en su
resolucion.

- Parametrizacion del sistemaes la parte que mas trabajo implicaya que ncse limita auna
simple eleccidn, sino querequiere de unos calculos juiciosos que verifiguen que las
funciones de potencial y los pardmetros para dichas furaes generen similitud en el
comportamiento de las propiedadesmanifestadas por el modelo de grano gruesyg el

sistema real(o el sistemamodeladoenuna escala de mayor resolucion

El presente capitulorevisalas estrategias que utilizan los principalesnodelos degrano grueso
para abordar cada una de estas decisionea tiempo quedesarrolla y evalta un primer modelo
de un unicoblob por residuo (RBCG del ingléfResidueBased Coars&rained para ser usado
en sistemas de proteinas y carbohidratod.a efctividad del modelo se evalla mientras se
trabajan especificamente 2 péptidos: 1CLBJ( 75 residuos) y 1E0G f y r: 48 residuos)
previamente simulados empleando UNRE313] y un tandem presentado en laegién central

de la glicoproteina MUC2 Kigura 2-1). Durante el capitulo se estudial plegadode los dos



20 Estudio del Proceso Molecular de Desestabilizacion de Geles de Mucina

péptidos a partir delas estructuras lineales, asi comoambién el plegadode las cadenas de
azucares alrededor de la cadena central de la glicoproteirde presentarlas especificaciones
de las decisiones que se tomardn en la construccion del modelo a empleasg expone la

evaluacion del mismao

Figura 2-1 Estructuras cristalograficas ddos péptidos1CLB (izquierda), 1EOG (centro) y un
tandem de la glicopraeina MUC2 (Derecha). Tomado délrotein Data BanK114]. Imagenes
obtenidas mediante el software VM[115]z[117].

Todas las simulacionesle dinamicadel presente y de posteriores capitulos fueno llevadas a
cabo enNAMD Molecular Dynamics Softwar§l18], [119]. Las imagenes presetadas fueron
generadas a partir del softwareVisual MolecularDynamics (VMD) [115]z[117]. Para la
construccion de los modelos iniciales de las moléculas, tard@scalaatomisticacomo en grano
grueso, se crearon unos moédulos en Pythogue seran explicados a medida que se sean

requeridos,y sepresentan con magetalle enel Anexo A

2.1 Disminucion de grados de libertad

Reducir los grados de libertad(mapeado) del sistema significa disminuir los puntos de
interaccién del mismosacrificando su resolucion. Se debe formular una funcién de mape
vinculando lainformacion obtenida de los puntos de interaccion a escala detallada y a nivel
mas grueso. La informacién que debe relacionar la funcion de mapeo debe incluir
caracteristicas de los puntos tales como su posicion, masa, carga, entre offf0]. Para la

construccion de estaduncion sedeben considerar varios factores:

- La pertinencia del uso de un sistema reticulado.
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- Los métodos para agrupar &tomos gl nivel de granulacion, que se define coma telacién
entre los grados de libertad del modelo a nivel atomistico (o de mayor resolucién) y el
modelo disefiado degrano gruesa

- El solvente empleado en el sistema.

- Lalocalzacion y propiedades fisicas del punto de interaccion

La funcion de mapeo puede tener su imagen de posiciones en un espacio continuo o discreto
(enmarcando el sistema en unaed). Desde un punto de vista histérico, debido a@nhitaciones

en los equipos decémputo, los primeros modelos usados en simul@mn molecular emplearon
redes. Es mas, gran parte de estos pneros modelos empleaban rede2D. Los primeros
modelos desarrollados se enfocaron en simular el comportamiento de fluidgs21], ya fuese
derivando las ecuaciones de NavieBtokes (attice-Gas Automata [122] o derivando las
ecuaciones discretas de Boltzmannnfodelos Lattice-Boltzmann). Al mismo tiempo fueron
emergiendo los modelos 3D. En estos modeltzs redes mas basicas son los cubaf@4], [123],
[124] (Figura2-2 e), pero el aumentar el nUmero de coordinacion d& red permitié solventar
problemas como la anisotropia del sistemeo la invariancia galileanaEntre los moatlos mas
complejos se encuentran los desarrollados por Godzék al.para proteinas globulareq125], y
dentro de los modelos mas importantes se encuentran algunos que emplean los algoritmos de
Monte-Carlo[37], [126], [127] . No obstante, la mayoria de modelos usados en la actualiaad

emplean redes

El tamafio de las glicoproteina simuladas enla presente investigaciénes bastantegrande
(aproximadamente 25000 residuos y 450000 atomds lo que implica que un sistema
embebido en una red seria lo méas apropiado. Sin embargo, el estudio de la adhesién y difusién
de agentes a través deana membrana, requiere simulaciones dinamicas. Lo mas aconsejable

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

Ya habiendo establecido si el sistema debe estar embebido en una red, el siguiente paso es el
agrupamiento de los atomosLa reduccién de los grados de libertad implica la formulacion de

un sistema formado por uno o varios tipos ddlobs decision vinculada con las técnicas de
parametrizacion que se emplean. Cuando se utilizan las técnicagp-down, las estructuras
formadas por blobs del sistema no necesariamente tienen que poseer una correlacion

geométrica con sus correspondientes a nivel atomisticéFigura 2-2 f). Sin embargo, los
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pardmetros tienen una correacién con observables a nivel macromoleculdd04], [128]. Un
ejemplo de los modelos de grano grueso que permiten el empleo de esta técnica es Dinamica
de Particula Disipativa (DPDJ129]z[134]. Groot y Warren[135] exponen el modelo de DPD
otorgadndole un caracter cualitativo en el cual la representacién de sidobsno requiere un

estricto sertido geométrico de las moléculas que lo componen.

Figura 2-2 Modelos estructurales moleculares para la construccion de sistemas de grano
grueso. (a) Modelo atomistico. (b) MARTINI. (c) Ublob por residuo. (d) Dosblobspor
residuo. (e) Modelo embebido en red cubica. (f) Modelo sin correlacién geométrica
molecular.

Por otro lado, d usar técnicas de parametrizacionbottom-up se coacciona al sistema a
mantener el caracter de la estructura base a nivel molear [136], [137]. Es decir, las
estructuras formadas porblobssi tienen una correlaion con la geometria del sistema a nivel
atomistico, o al menos con la estructura global del mismo. Es decir, en este caso se construye
el sistema atomistico, para luego agrupar varios atomos en un sditwb segun la funcion de
mapeo. No existe una reglaspecifica que sefiale cuéles &tomos se deban agrupar, cuéles deban
ser los tipos deblobsy cual deba ser la localizacién y masa délob, aunque ya se han
desarrollado algunas idea$107], [112], [137]Z[142].
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Al trabajar con polimeros o copolimeros, la opciénue parece mas evidente es agrupar todos
los &tomos del mondémero en un soldlob (Figura 2-2 ¢). Por ejemplo, existen modelos de
proteinas que agrupan todos los &tomos del residuo en un Unidm@ob teniendo entonces
moléculas formadas por 20 tipos délobs Entreeste tipo de modelossncontramos el modelo
G06[143] y algunos de sus derivados como los modelddastic Networks[144] y Gaussian
Network [145]. Entre los que emplean dosblobs por cada aminoacido(Figura 2-2 d) se
encuentra el primer modelo de grano gruesalesarrollado para proteinas por Levitt y Warshel
[146]. Este emplea unblob para representar los 4tomos @ la cadena principaly otro para
representar la cadena lateral. Mas tardesurgieron otros que emplean masle dos blobspor
aminoacido. Entre los mas importantes se encuentran ROSSETMA7], UNRES[148],
MONSSTERL49], CAB$150], 0 MARTINI[151], [152].

También existen aros modelosque emplean un mecanismo dgranulado que permite que el
blob abarque atomos de una manera mas ampliaonocidos comanodelos basados en forma
(SBCG del ingléShapeBased Coars&rained, llegando a agrupar hasta® atomos porblob.
Estos modelos son empleados cuando el sistema es muy grandsu filosofia se basa en
mantener las caracteristicas estructurales globales de molécula y su momento de inercia.
Sin embargo, dan mejores resultados paraatéculas homogénea que al menogosean algo
de periodicidad en la secuencia o estructura de las mismasomo ejemplos se encuentran los
modelos de Arkhipov[153]z[155] o modelos de dinamica browniangd99], [156]. Con esbs
modelos se han estudiado fendmenos comdos andlisis viscoeldsticos de matéles,
estabilidad de suspensiones coloidalessistemas como las capsides viricaso incluso algunos

organelos celulares.

Ya realizadoun estudio de los tipos de modelos, séebe discernir qué tipo de modelo de
granulado elegir, basandose en las propiedadalel sistema ddas mucinas. En este caso, los
requerimientos de simulacion de una red de mucinas conformadas por millones de atomos
sesganlas opcionesposibles a unmodelo RBCG de un Unicdlob por residuo o un modelo
SBCGCon el fin de conservar lasatacteristicas del plegado de las cadenas laterales de las
glicoproteinas, se optd porel disefio de un modeloRBCGdisefiado para el estudio de la
asociacion de mucinas y un model8BCQara el estudio de las redes coloidales de MUE

modelo RBCG es elug se disefia para esta investigacion y se expone durante el presente
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capitulo, mientras que el modelo SBCG que adoptaremos sera el planteado por Arkhigbal.
[153]7[155].

En cuanto al solventgagud), la opcion radica en adoptar unmodelo de solvente explicitoo
implicito (no semodelan las moléculas de solventeh el caso de un solvente expliciteedebe
elegir cuantas moléculasde aguase agruparan por cadablob. Lo aconsejable para que el
sistema de agua conserve distribuciones de Boltzmann, es que no se agrupen mas deidsag
por blob[111], [157], [158]. Como ejemplos, MARTINI151] emplea 4 moléculas de agua por
blob, mientras que ten Woldeet al. [159] trabaja con métodos basados en residuosjue
emplean 4 o 5 moléculas poblob. Sin embargo, Arkipov et al.[153]z[155] han construido
modelos que agrupan un mayor numero de moléculas de solvente han encontado
pardmetros que permiten conservar las caracteristicas termodinamicatel mismo, ademas de

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

Teniendo en cuenta que la longitud de la molécula déUC2es de alrededor del um, el tamafio

de una caja que contenga al menos una mucina debera ser de 1,5 x 1,5 x 1,fauliteratura
recomienda que al menos sea del doble de tamafio del radio de giro de la proteina). Es decir
3,38x 1012 M. Calculando el volumen ocupado por unaatécula de agua en fase liquida con
una gravedad especifica igual a 1,8| sistema a nivel atomistico debera conteneciento doce

mil millones de moléculas haciendo imposible el uso de un solventeexplicito en escalas

atomisticas, e inclusive a escalasdyranulado de urblob por residuo.

Para solucionar este problema, los odelos de simulacibn molecular pueden trabajar
solventes implicitos, modelos basados en el desarrollo de la ecuacién de Boltzmann. De este
forma, encontramos dostipos de modelos: los que tratan de solucionar la ecuacion de
Boltzmann de forma rigurosa, y losModelos Born Generalized[160], [161], que son
aproximaciones lineales de la ecuacion de Boltzmann. A medida queneldelo de grano gueso
pierde resolucién, se hace ecomendable usar solventes imptitos que deriven el
comportamiento macroscopico del fluido en forma de las ecuaciones de Navigtokes. Los
parametros calculados para los potenciales, deben incluir el efecto de apantaliamto que
ejerce el solvente (especialmentgara blobs polares o con carga), asi comtos efectos de
friccion y entropico de las particulas Para el caso de modelos basados en residuos lo

aconsejable es emplear modelos que empleen el desarrollo de la edda de Boltzmann. El
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modelo de grano gruesale un solo residuadesarrollado en este capitulo emplearédn modelo
Born Generalizedypara el modelo de grano grueso basado en forma, se empleara el solvente
explicito desarrollado por Arkhipovet al.[153]z[155].

Luego de tomar la dedion del nimero y tipo deblobsque compondran el sistema, se plantea
el interrogante de la localizaciérde losblobs Aunque el centro de masa o el centro geométrico
se presenten como opciones viableen polimeros que presenten grupos laterales, una ofgi
conveniente es ubicar alblob dentro de la cadena principal. Por ejemplo en sistemas de
proteinas, estudios demuestran la ventaja de elegir la posicion degkcarbono como la
localizacion delblob [125], [146], posicidn que se toma para modelar los aminoacidos en el
presente trabajo y, @ el caso de los azlcares, la posiciontasd dada por el centro geométrico
de los 6 4tomos del anillo en las panosas(Figura2-3). Karimi y Miller [104] hacen un estudio
de la pertinencia de la localizacién ddblob en diferentes puntos del monémero, evaluando la
calidad del modelo mediante la correspondena entre las funciones de distribucion radial
(RDF)a diferentes escalasAdemas, Karimi y Mulleconcluyenque los potenciales empleados
en la dindmica de estos sistemageben ser tan débiles como sea posible, de tal modo que los

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

Figura 2-3. Representacion de la ubicacion de Idgobsen los residuos de carbohidratos
(izquierda) y aminoacidos (derecha)

Por dltimo, aunque algunos modelos emplean la misma masa para todos los tiposlaeb con

el fin de optimizar la eficiencia computacional (MARTIN([151]), la mayoria de modelos
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incluido el desarrollado en esta investigacibrasocian la masalel blob a lasuma de las masas

de las moléculagjue lo componen

2.2 Campos de Fuerza

En el estudio de un fenémeno fisico, el objeto de analisis puede ser un estado termodinamico
especifico del sistema, o la trayectoria que sigue el sistema para cambiar deegtado a otro.
Aunque en ambos casos el estudio se lleva a cabo mediante una minimizacion de la energia
libre, para el segundo caso los algoritmos de minimizacion involucran el acople entre las
funciones de potencial energético con las ecuaciones de dini&an [90], [156], [162]. Los
modelos que involucran la trayectoria del sistema a través del tiempo son llamados modelos
de Dinamica Molecular Dentro de aquellos que nanvolucran la trayectoria, se encuentrarios
derivados deMonte Carlo[163], [164].

Los campos de fuerza de un sistema hacen referencia a la energia potefitie las particulas
del sistema Por tanto,la fuerza de atraccién o de repulsiériOentre las particulas estara

definida como

Q7Y
e B (2-1)
El campo de fuerza depende de la naturaleza de las particulaga distancia entre ellas. La
interaccion entre las particulas puede ser de naturaleza quimica o fisica, produciendo fuerzas
grandes o pequefias, respectivamente. Si un par de particulas estan quimicamente bgath
distancia entre ellas oscilara levemete alrededor de un valor conocido como distancia de
enlace . Esta distancia no varizen gran medida,a menos que se presente una reaccién
guimica. Si la interaccién entre las particulas es fisica, la energia de atraccién sera pequefia,
permitiendo que el par de particulas se alejen una gran distancia, al purae la fuerza de

atraccion entre ellas pueda considerarse despreciable.

Cada particula interactia con todas las otras particulas en el sistema. Si el sistemaaest
gobernado por interacciones entre pares, la fuerza resultant®ejercida sobre una paticula“Q
es la suma de las interacciones entre la particul® todas las otras particulas del sistemaal

que
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"0 O & T8 (2-2)

Ademas la evolucion en la psicion de la particulaw es calculada asociando esta fuerza neta a

la ecuacion de dinamica de Newtgrdonde( es el nimero de particulas en el sistema.

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

representando interacciones enlazantes, y dos representando interacciones no enlazantes.

Y'Y oY Y 0 — — 0 p AT O -

(2-3)

Para representar las interacciones enlazantes, los campos de fuerza emplean funciones
armonicas de resorte, mientras que las no enlazantes son representadas como interacciones
de LennardJones yde Coulomb. LaFigura 2-4. Funciones de potencial representando
interaccion entre pares.Los dos minimos estan relacionados a las interacciones fisica y
guimica. muestra el comportamiento tipico de esos potenciales. Estas funciones envuelven
parametros que dependen del sistemgexpresados en rojo)o de las particulas que interactdan.

De este modo, los campos de fuerza pueden ser clasificados seguin la manera como estos

pardmetros son obtenidos

Aunque el comportamiento de un sistema queda completamtncaracterizado por el potencial

"Y, las funciones que representa este potencial son aproximaciones de la realidad, presentando
ligeras desviaciones, especialmente, debido a los comportamientos disipativos del sistema.
Langevin propone un par de términosadicionales para representar la friccion dinamicdO y

el componente estocéastic6O del sistema,haciendo
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Figura 2-4. Funciones de potencial representando interaccion entre pardsos dos minimos
estan relacionados a las interacciones fisica y quimica.

en donde’ esel coeficiente de friccibn y, es un término estocastico con mediay covarianza

cd Qr "Y1 01 "OEstos términos producen un efecto de amortiguamiento en la velocidad de

las particulas, tal y como si fuera un bafi@rmostatico.

La fuerza de interaccion etre dos particulas muy alejadas es muy pequefia. Por tanto, la
contribucién de esta fuerza a la fuerza total, la cual determina el movimiento de las gartlas,

es despreciable. Sin embargo, aunque la contribucion de las particulas es pequefia, el costo
computacional para calcular estas pequefas contribuciones es el mismo, sin importar la
distancia entre las particulas. En otras palabras, calcular la energia potencial entre dos
particulas muy distantes es un proceso computacionalmente ineficiente. Es por egtege surge

el radio de cortei en las simulaciones. Este radio se refiere a la distancia a la cual la
interaccion entre un par de particulas se hace aproximadament&t (Figura 2-5). El
conocimiento de estos datos es importa®t en una simulacion ya que un radio de corte

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

simulacion.

Radiode corte

Radio de ajuste suave

Energia Potencial U

Distancia entre pares x;;

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

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

suave Figura2-5).

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

ecuacion de Newton de movimiento expresada como una expansiénseries e Taylor

(2-5)

c-
c-
<
OA
<
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O o 0¥ ——Y v Voo, (2-6)
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y la escogencia de un paso de tiempque permita la evolucién de la posiciéy la velocidad

U de las particulas en el sistema, asemejandbsistema real.

El algoritmo de integracion mas simple es Euler, el cual consiste en la expansion de la velocidad
y la posicion hasta el segundo termino de Taylor y, despiia®l término residual ¥ . Finalmente,

la informacion de un paso en particulag p es calculado basandosexelusivamente en la
informacion del paso previo¢. El método de Euler no es muy preciso y, para la mayoria de
sistemas, su solucion es inestable. Entonces, Euleromer nace como una modificacion del
algoritmo de Euler, evaluandola posicién de la particula basado en la velocidad del mismo

paso¢ p.

Dos algoitmos para mejorar la estabilidad de la solucion soteapfrog y Euler-Richardson.

Leapfrog, también conocido comecel método del paso medio, evalla la velocidad en pasos
intermedios ¢ -y las posiciones para el paso enteré p. EulerRichardson mejoralo

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

de tiempo mas grandes.

Finalmente, el algoritmo mas cominmente usado en simulacién molecular es Verlet. Este
algoritmo difiere de EulerRichardson porque la velocidad del paso es calegla tomando una

fuerza promedio para los pasos previos y los actuales.

En relacion al tamafio del pasoChoe et al. [165] estudiaron su efecto para sisteras de
hidrégeno y diéxido de carbono, usando el algoritmo Verlet. Ellos encontraron que tamafios
de pasos mas pequefios que 1,8 fs producian dinamicas estables, y que el maximo tamafio de
paso permitido para sistemas atomisticos era 3,8 fs. Sin embargo, usanchétodos de
granulado, este tamafio de paso puede incrementar hasta los 50 fs para RBCG o incluso a 100
fs para SBCG.

El objetivo delas simulaciones para modelasistemas de mucinasesel estudio de los procesos
dinamicos de agregacion y desestabilizaaidde geles de mucinapor tanto, se requeren
campos defuerza para un sistema dinamicolLos potencialegjue se emplearonpara modehr
estos sistemas de mucina,om las funcionesde Langevin, empleando el campo de fuerza de la

Ecuacion (2-3) para modelar las fuerzas conservativaskl método de integracion de este
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potencial acoplado a las ecuaciones de Newtdme Verlet, tomando unpaso de tiempo del fs,
y las simulacionesse llevaon a cabo para un tiempo de hs (1000000 pasos)en los sistemas
atomisticos, 10ns para los sistemas de grano grueso de un Unibtob por residuo, y 10 uspara

sistemasde granulado basados en la forma.

2.3 Parametrizacion del modelo

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

estructurales.

La informacion objetivoes la que finalmente defindas propiedades que el sistema conseava
durante la implementacién del granulado. Usualmentdres caracteristicas son analizadas: La
estructura de las macromoléculas, las distribuciones conformacionales y las energias. La
conservacion de la estructura a diferentes escalas de CG ayuda en el analisis del movimiento
biomecéanico de las moléculas dedistema. Mantener la estructura real de las moléculas es

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

Las distribuciones conformacionales se refieren a distribuciones estadisticas que representan
la frecuencia de las ditancias o los angulos entre los puntos de interacciéon. Es claro que
muchas de estas distribuciones estan relacionadas con la longitud de los enlaces o los angulos
entre en el sistema atomistico. Sin embargo, hay e distribuciones que involucran distan@s

y &ngulos entre &tomos que no sean vecinos en el sistema atomistice.{listancias y angulos
entre los alfacarbonos en una proteina). Una de las distribuciones conformacionales mas

ampliamente usada es la Funcién de Distribucién Radial (RDF del iégRadial Distribution
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Function), la cual muestra las distancias entre todos los puntos de interaccion (enlazantes y no
enlazantes) en el sistema. Sin embargo, estas distribuciones conformacionales no son
recomendadas para sistemas biol6gicos, os sistem&®mpuestos por muchos tipos de

monoémeros en sus cadenas.

Por otro lado, si se requiere estudiar la evolucién de la energia del sistema, entonces es
necesario mantener las energias de interaccién entre atomos o regiones del sistema, con el
paso del tiempoDe este modgse garantiza que las diferentes zonas energéticas de la molécula
se mantienen, y la evolucién de la energia estard de acuerdo con las transformaciones
estructurales reales. Es importante resaltar que ajustar los pardmetros para simultaneament

retener las distribuciones conformacionales y las energias, en la mayoria de los sistemas, es

imposible.

Con respecto a la busqueda de los parametroa,fbrma de obtener los valores mas apropiados
para estos parametros es relacionando la informacién obhida de los campos de fuerza con
algun tipo de conjunto de datos. Estos datos pueden ser observables del sistema macroscopico
(técnicas de parametrizaciéntop-down), o informacién obtenida de simulaciones llevadas a
cabo en un modelo mas fino (técnicas dearametrizacién bottom-up). Groot et al. presentan

un ejemplo de un modelo que emplea una parametrizaciGtop-down. Ellos relacionan los
pardmetros de las interacciones de un campo de fuerza suaves con los coeficientes de

expansion térmica y el parametr@@ A A -HudgingO U

También se encuentran las técnicas dmttom-up, mas comunmente empleadas. Estas técnicas
han sido desarrolladas desde dos enfoques: (Btructure-Based cuyos algoritmos calculan los
pardmetros desde informacién estructural de la moléda reportada en bases de datos, o (2)
PhysicsBased cuyos algoritmos encuentran los parametros desde informacion de
simulaciones realizadas a escalas mas finas (atomistica 0 mecdénica cuantica). Es importante
considerar que, aunque la funcién que represeéa los campos de fuerza puede ser la misma,
los algoritmos PhysicsBased and Structure-Based difieren en cédmo sus parametros son

obtenidos.

Los modelosStructure-Basedson disefiados principalmente para proteinas y sus parametros

son calculados desde sus &glos nativos. Ejemplos de modelos de CG que emplean algoritmos
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Structure-Basedson los Modelos G§143] y sus derivados ElasticNetwork [144] y Gaussian
Network [145]). GO establecié que las proteinas tienen dos estados estables: plegado y no
plegado. Casi nunca presenta los estados de alta energia intermedios. Adefés;aminos de
plegado y desplegado deben ser idénticos. Por esto, ya que el camino de plegamiento es Unico,

hay una manera estadistica de definirlo.

Por otro lado, los modelos PhysicsBased proponen algoritmos que correlacionan las
propiedades estructurdes o termodinamicas del sistema a diferentes escalas. Como ejemplos
gue relacionan la escala atomistica y la cuantica, estan CHARMBY], [168], GROMOR.69]z
[171], o AMBER172]z[174], mientras que a escala CG, se encuentran MARTI®L], [175] o
UNRES113], [176].

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

programas de ordenador que tienen acoplados estos algoritm§s80]z[182] .

Iterative Boltzmann Inversiorcorrelaciona los pardmetros para las interacciones no enlazantes
usando la funcién de distribucion ralial, y los pardmetros para las interacciones enlazantes en
esta témica son obtenidos por distribuciones conformacionales PCG. Estas distribuciones
establecen gue las probabilidades de que la configuracion presente determinada@lores para

la longitud de sus enlaces o la amplitud de sus angulos, son independientes esfreentonces,

la distribucion conformacional puede ser separada como el producto de las distribuciones

independientes
0 1hHe 0 10 —0 %8 (2-7)

Por tanto, la distribucion conformacional es entenidla como la suma degaussianas
determinadas individualmente. Los pardmetros obtenidos para los potenciales individuales,
son entonces calculados por iteracion deas$ funciones de distribucion

. Qi
Yi ol YRl Ve b8 (2-8)
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Se debe notar que los valores obtenidos para los parametros permiten estimar el potencial de
fuerza media. Perodebido a que estos potenciales son bastante rigidos y el promedio de

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

Por otro lado, estanlos algoritmos enfocados en conservar la energia del sisterano de los
algoritmos mas representativos esForceMatching. Este algoritmo consiste en agregar
pequefias peturbaciones a la estructura de las moléculas del sistema y obtener los perfiles de

energia como una funcién de estas perturbaciones.

Los péptidos empleados para la evaluaciéon del modelo de urob por residuo, fueron
simulados en cajas con solventes explfos e implicitos.Aunqueel sistema de mucinas a escala
de un blob por residuo empleaun modelo de solvente implicito, es de interés conocer el

comportamiento de los pardmetros obtenidos en ambos tipos de sistemas.

Se construyeron cajas de 40 x 40 x 48 con el fin de estimar los parametros del solventesl
cual sera aguacon una gravedad especifica igual a 1,0 y una temperatura de 310,0LKs
pardmetros fueron generados a partir de simulaciones a nivel atomistichas simulaciones
fueron llevadas a cab para 500000 pasos para ambos sistemas (atomistico y de grano grueso).
Se empleé el algoritmdterative Boltzmann Inversiorpara ajustar los paradmetros Figura 2-6),
y los valores que mejor se ajustan paray el rmin en la ecuacion de Lennardones fueronos

expresados en la ecuacié(2-3)

P& TTX G P TX G
¢ —— 8

Y'Y mip U ¢ p— : (2-3)
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Figura 2-6 Funcién de distribucion radial para el agua en un sistema atomistico (MD) y de
grano grueso (CG)

Adicionalmente se evalu6 laenergia sobre el espacio configuracional diferentes \alores de

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

Se observa que la funcion de distribucion radial es insensible a cambios en el valordpero
es fuertemente sensible a pequefias variaciones ded. Este hecho puede servir para acelerar
el célculo de los parametros. Se propone que los valores iniciales rlg rmin Sean obtenidos
mediante un mapeo de la energia del sistema de grano gruegmara luego ajustar los

pardmetros empleandolterative Boltzmann Inversioncon pocas iteraciones

Por dltimo, el método empleado en esta investigacion para el calculo de los parametros
enlazantes fueForce Matchind183], [184], también conocido como método de multiescala de
grano grueso. Este realiza umjuste a los parametros de las fuerzas en el sistema de grano
grueso vinculando las energias con las del sistema atomistico. Es decir, el sistema a nivel
atomistico es sometido a perturbaciones que deforman la estructura de la molécula,
obteniendo una corelacion entre los cambios configuracionales y la energia del sistema. Los
parametros del sistema de grano grueso son entonces ajustados de tal manera que coincidan
los perfiles energéticos de ambos sistemas. Este ajuste se llevé a cabo empleando minimos

cuadrados.













































































































































