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Resumen y Abstract  IX 

 

Resumen 

Se diseñaron tres modelos de simulación molecular a diferentes escalas, con el fin de estudiar 

el comportamiento de agregación y estabilidad de geles formados por la glicoproteína 

expresada por el gen MUC2, principal componente de la capa de moco que recubre la sección 

del intestino delgado del tracto digestivo. El primer modelo fue construido a escala atomística. 

Fue elaborado empleando técnicas de reconocimiento de pliegues para la determinación 

estructural de los dominios C y N terminal, y una técnica ab-initio  en la región central 

altamente glicosilada. La molécula fue solvatada con un modelo de solvente implícito 

Generalized Born, y la simulación del sistema fue llevada a cabo empleando Dinámica de 

Langevin con los parámetros CHARMM para el campo de fuerza. Este primer modelo permitió 

estudiar características estructurales de la molécula de mucina, como su radio de giro, plegado 

de glicosilaciones, funciones de distribución estructural y un análisis topológico del carácter 

hidrofílico/hidrofóbico superficial de la proteína. 

Un segundo modelo de grano grueso de único blob por residuo fue construido por técnicas 

bottom-up, tomando como referencia el modelo atomístico. Los parámetros para el campo de 

fuerza a esta escala fueron obtenidos por un algoritmo Force-Matching. Este sistema empleó 

el mismo modelo de solvente usado con el sistema atomístico. La evaluación de este modelo 

fue llevada a cabo empleando algunos péptidos con estructuras cristalográficas reportadas en 

el Protein Data Bank. El sistema construido a esta escala está constituido por dos y tres 

mucinas navegando en el solvente, lo que permitió estudiar las características asociativas de 

la proteína. Se verificó que las proteínas se agregan formando interacciones más fuertes en 

sus dominios N y C terminal. 

Por último, se construye un modelo de grano grueso basado en forma. Para la parametrización 

de este modelo se tuvo en cuenta las características estructurales globales de la proteína, así 

como la conservación de su momento inercial. Este modelo permitió la construcción de un 

sistema de hasta 50 proteínas en un solvente explícito y sometido a contacto con superficies 

hidrofóbicas. Así se pudo analizar el mecanismo por el cual se desestabilizan estos geles de 
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mucinas, permitiendo de esta manera construir modelos de adsorción y difusión de materiales 

hidrofóbicos a través de la capa de moco.  

 

Palabras clave: MUC2, simulación molecular, grano grueso, geles, estabilidad.  
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Abstract  

Three molecular simulation models were designed at different scales in order to study the 

aggregation 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 coats epithelial cells of the 

small intestine. The first model was developed on an atomistic scale. It  was built by employing 

a fold-recognition method for the structural determination of domains near the N and C 

terminals and an ab-initio method in the highly glycosylated central region. The molecule was 

embedded in a Generalized Born Implicit Solvent, and the system simulation was carried out 

using Langevin Dynamics with the CHARMM parameters for the force field. This first model 

allowed to study structural characteristics of the MUC2 protein such as its radius of gyration, 

glycosylations folding, structural distribution functions , and the hydrophilic/hydrophobic 

molecule topology. 

A second coarse-grained model of a single bead per residue was designed by bottom-up 

techniques, starting from the previous atomistic model. The parameters for the force field of 

this model were obtained by a Force-Matching algorithm. This system employed the same 

implicit solvent as in the atomistic model. This residue-based coarse-grained model was 

verified by using some peptides with crystallographic structures reported in the Protein Data 

Bank. The system constructed on this scale consists of two and three mucins submerged in the 

solvent, which allowed to study the protein assembly. It is corroborated that the proteins are 

linked by the corners in order to form colloidal networks. 

Finally, a shape-based coarse-grained model was built. For the parameterization of this model, 

the overall structural characteristics of the protein were taken into account, as well as its 

inertial momentum. This model allowed to construct a system with  50 proteins in an implicit 

solvent and it was subjected to contact with hydrophobic surfaces. In this way, the model let 
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to clarify the mechanism by which these mucins gels were destabilized. It allowed to construct 

models of adsorption and diffusion of hydrophobic materials through the layer of mucus. 

 

Keywords:  MUC2, molecular simulation, coarse-grain, mucus gel, stability 
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1.  )ÎÔÒÏÄÕÃÃÉĕÎ 

ȰSugerir que el descubrimiento de un nuevo fármaco es un resultado de la observación fortuita es 

probablemente tan engañoso como aceptar la otra opinión extrema que atribuye una base 

enteramente fundamental y racional al diseño del fármacoȱ [1] . 

Este capítulo presenta el contexto relacionado con el diseño de medicamentos, enfocándose en 

los mecanismos de absorción de estos a través de la capa de moco que recubre al tracto 

digestivo. Introduce a la mucina como el principal componente de esta capa y explica su 

complejidad estructural y funcional. Al final del capítulo se exhibe el problema que tienen los 

modelos actuales para estudiar el fenómeno de absorción de drogas lipofílicas a través de esta 

capa de proteína y se propone una hipótesis sobre el mecanismo de absorción que involucra 

la desestabilización de las mismas. Finalmente se explica cómo puede ser abordado este 

problema mediante estudios de simulación molecular. 

A lo largo de la tesis, se plantean dos modelos de grano grueso para la simulación de sistemas 

de mucinas (capítulo 2), se construyen moléculas de mucinas en varias resoluciones (capítulo 

3) para verificar la agregación de las mismas, y finalmente se diseñan sistemas reticulados de 

estas proteínas (capítulo 4), los cuales son sometidos a contacto con superficies y sustratos 

hidrofóbicos con el fin de estudiar su estabilidad y permeabilidad. 

1.1 Transporte de medicamentos  

La ruta menos invasiva y, por ende, más común para la administración de medicamentos es la 

vía oral [2], [3] . Algunos autores [3]ɀ[12]  explican el proceso que debe pasar un agente para 

ser absorbido por el organismo, y cuáles son las principales barreras que éste encuentra. El 

efecto biológico de un medicamento no solo está determinado por la reactividad del principio 

activo, sino que también depende de su capacidad para alcanzar y ser removido de su diana 

terapéutica. Cascone et 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 

farmacodinámica.  

La fase farmacéutica incluye los procesos involucrados con la desintegración y disolución de 

la forma farmacéutica del medicamento [11] , disponiéndolo para ser absorbido por el 

organismo. Por tanto, es una fase muy dependiente de la solubilidad del mismo (tanto de los 

fármacos como de los excipientes). 

La farmacocinética es la fase que incluye la absorción del medicamento a través de las paredes 

del tracto digestivo, su difusión a través del sistema circulatorio, la metabolización del mismo 

(principalmente en hígado y riñones), y su posterior expulsión del organismo [11]ɀ[15] . Los 

pasos involucrados en esta etapa son conocidos como ADME (Absorción, Difusión, 

Metabolismo y Excreción). El entendimiento de las propiedades físico-químicas del 

mecanismo que auxilia su absorción, distribución en los tejidos, biotransformación enzimática 

y su excreción después de la desintoxicación enzimática, son esenciales para el estudio de la 

velocidad, duración de la acción, toxicidad relativa y posibles rutas de administración del 

medicamento. 

Por último, la fase farmacodinámica involucra la interacción del principio activo con el 

receptor molecular [16]ɀ[18] , cambiando la función biológica de éste y produciendo el efecto 

terapéutico deseado. La efectividad de este paso está directamente relacionada con la 

concentración del fármaco abordando los tejidos. 

Con el fin de evaluar la bondad del medicamento, es conveniente tener varios índices. Unos 

que indiquen la efectividad del medicamento cuando interactúa con el tejido receptor, y otros 

que valoren la facilidad que tiene el medicamento para alcanzar su diana terapéutica. Entre 

estos últimos, los parámetros farmacológicos más empleados para conocer la facilidad con la 

que un fármaco se absorbe son la biodisponibilidad [8], [11]  y la Tmax (del inglés time-to-

maximum) [19], [20]  . 

La biodisponibilidad es una medida que indica la proporción del medicamento ingerido que 

alcanza el torrente sanguíneo. Por otro lado, la Tmax indica la velocidad con la que el 

medicamento alcanza su máxima concentración en el torrente sanguíneo. Con el fin de 
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optimizar los valores alcanzados por estos parámetros, el medicamento debe tener unas 

características especiales de disolución (solubilidad) y absorción (permeabilidad).  

En el proceso de asimilación del medicamento a través de las paredes del tracto digestivo, 

están involucradas las dos primeras fases del transporte de medicamentos (farmacéutica y 

farmacocinética). El medicamento debe ser soluble en los fluidos del sitio de absorción del 

organismo, pero a su vez debe tener ciertas características de lipofilicidad para adherirse y 

permear la membrana biológica [6]  (Figura 1-1). En otras palabras, el diseño de medicamentos 

consiste en encontrar el balance perfecto entre hidrofilicidad y lipofilicidad. Si el medicamento 

es hidrofóbico, el material se adherirá a las paredes del tracto, pero las partículas no se 

solubilizarán y no reducirán suficientemente su tamaño para cruzar a través de los poros de la 

membrana. Por otro lado, si el medicamento es hidrofílico, se solubilizará bien y sus partículas 

tendrán un tamaño adecuado para permear las paredes del tracto; sin embargo, no presentará 

buena adherencia y su tiempo medio de residencia será menor. En el caso de que el principio 

activo no posea las cualidades de solubilidad y permeabilidad requeridas, se puede recurrir al 

empleo de vehículos [9], [21]ɀ[29]  como nanocápsulas, micelas, cubosomas [30] , liposomas, 

anticuerpos monoclonales, dendrímeros, nanocables [31]  o hidrogeles. 

 

Figura 1-1 Mecanismo de absorción de medicamentos a través de las paredes en una sección 
del tracto digestivo. Las partículas del medicamento se solubilizan, reduciendo su tamaño 

para atravesar la membrana que rodea al lumen. Adaptado de Macheras et al. [11]  

El proceso de absorción del medicamento a través de las paredes del tracto intestinal es un 

fenómeno que se divide en dos pasos: (1) la adhesión de las partículas del medicamento a la 

capa de moco, proceso conocido como mucoadhesión [32]ɀ[34]  y (2) la difusión del agente a 
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través de las diferentes paredes del tracto digestivo y sus células constituyentes que actúan 

como unas membranas coloidales semipermeables [2] .  

Las paredes del tracto gastrointestinal están compuestas por varias capas (Figura 1-2). El 

conjunto de la capa epitelial y la lámina propria (las dos capas contiguas al lumen) se conoce 

como mucosa, la cual posee unos pliegues en el intestino delgado conocidos como vellosidades. 

Las células caliciformes que conforman la película exterior del tejido de mucosa secretan una 

sustancia de aspecto viscoso conocida como moco. Esta capa de moco constituye la principal 

barrera para el paso de los agentes [8] . 

 

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

La capa de moco constituida por glicoproteínas, lípidos, sales, ADN, enzimas y restos celulares 

[3], [6], [35] , posee un espesor mayor a 500 µm en el estómago y su espesor varía de 50 a 450 

ʈm en el intestino [3], [4], [35], [36] , con unos poros de tamaño aproximado de 100 nm [10], 

[32] , dependiendo del sitio en el tracto en el que se encuentre y las condiciones específicas del 

individuo . Un estudio del espesor de la capa de moco en diferentes zonas del tracto digestivo 

de ratones se presenta en la Figura 1-3. El moco en el estómago y el colon está compuesto por 

dos capas: una capa firmemente adherida y una capa superpuesta que se remueve con facilidad 

[35]ɀ[40] . En el intestino, solo se encuentra la capa débilmente adherida que se mueve 

constantemente y se renueva cada 47-270 minutos [41]  (estudio hecho sobre ratones en 

condiciones in-situ). Además, 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 intestino delgado 

de 24-48 horas [3], [6] , [35], [42]. 

Como se explicó anteriormente, uno de los principales componentes de la capa de moco son 

las glicoproteínas. Específicamente, unas glicoproteínas llamadas mucinas, cuyo tipo y 

concentración varían según su localización en el tracto digestivo. Cuando se estudia la capa de 

moco alrededor del intestino delgado, que es el fragmento del tracto en donde se presenta 

mayor absorción, la mucina que se encuentra en mayor concentración es la MUC2. 

 

Figura 1-3 Espesor de la capa de moco en el estómago e intestino del tracto digestivo de 
ratones. Adaptado de Atuma (2001) [36] . 

1.2 MUC2 

La historia de las mucinas comienza con el siglo pasado. En 1900, Levene [43]  publica un 

artículo en donde estudia este tipo de proteínas que tienen carbohidratos asociados. Antes de 

Levene, se creía que la sustancia proveniente de la mucosa animal estaba compuesta por 

proteínas (ya que respondían al reactivo de Biuret) y azúcares (respondían al reactivo de 

Fehling), cuyos intentos de ser separados fueron infructuosos para muchos químicos 

investigadores de la época. Sin embargo, los trabajos de Levene en mucina submaxilar y una 

sustancia obtenida de un carcinoma mucoso, demostró que estas soluciones estaban 

compuestas por biomoléculas que combinaba ambos tipos. 
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Al día de hoy, se tiene conocimiento que las mucinas son una familia de más de 20 

glicoproteínas, con una variedad amplia de tamaños, comprendiendo desde los 322 hasta los 

13288 aminoácidos para las mucinas secuenciadas a la fecha [44]  (no todas han sido 

completamente secuenciadas). Las mucinas se encuentran divididas en  membranales y 

secretadas (también llamadas formadoras de gel) [3], [45]ɀ[47] , que se encuentran 

recubriendo todos los tejidos del organismo expuestos al ambiente (ojos, el tracto 

gastrointestinal, el tracto respiratorio, la vejiga urinaria, el tracto pancreático, la vesícula biliar  

o los tractos reproductivos) [3] . Las mucinas membranales son proteínas membranales tipo I, 

cuyos extremos no anclados migran lejos de la superficie de la membrana en la célula epitelial, 

sugiriendo una función de sensor del medio luminar. Por otro lado, las mucinas formadoras de 

gel constituyen la capa de moco que mantiene el balance de agua y protege la superficie 

epitelial contra daños físico-químicos o ataques de organismos infecciosos [3], [6], [10], [48] . 

Los genes que expresan las mucinas membranales son: MUC1, MUC3, MUC4, MUC12, MUC13, 

MUC16 y MUC17, mientras que para las mucinas formadoras de gel: MUC2, MUC5AC, MUC5B 

y MUC6. Las proteínas excretadas a mayor concentración en el tracto digestivo son la MUC2, la 

MUC5B y la MUC6. Especialmente, en el intestino delgado se encuentra la MUC2. 

La secuencia completa de la cadena proteica (conocida como apomucina) de la MUC2 fue 

publicada por Rousseau et al. en el 2004 [49]ɀ[53] . Esta cadena está formada por 5179 

aminoácidos agrupándose en tres grandes regiones (Figura 1-4). Las regiones de los extremos 

que son de baja o nula glicosilación y son ricas en cisteína [54] , y la región central altamente 

glicosilada. Aproximadamente un 80% de la masa de la MUC2 pertenece a residuos de 

sacáridos, y la mayoría de estas glicosilaciones varían dependiendo del tejido o del ambiente 

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

polidispersidad [45] . 

 

Figura 1-4 Principales Dominios y regiones de la mucina MUC2. Los dominios son 
presentados según la clasificación expuesta en la base de datos UniProt [55]ɀ[59] . 
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Las glicosilaciones presentes en la mucina son de dos tipos: N y O [60], [61], dependiendo 

respectivamente de si la glicosilación se une al Nitrógeno de una asparagina, o al Oxígeno de 

una serina o treonina. Las N-glicosilaciones son la primeras modificaciones cotraduccionales 

que se producen en la proteína [62]ɀ[64] . Estas modificaciones inician en el retículo 

endoplasmático con un proceso determinístico de nucleación, y finaliza en el aparato de Golgi 

con un proceso estocástico de elongación (Figura 1-5). El proceso de N-glicosilación comienza 

con la formación de un núcleo oligosacárido (compuesto por 14 residuos) en las paredes 

internas del retículo endoplasmático (específicamente en la capa de dolicol). A medida que la 

proteína viaja a través del lumen del retículo endoplasmático, el oligosacárido es transferido 

al nitrógeno de la cadena lateral del residuo de asparagina en presencia de la 

oligosacariltransferasa, que es la encargada de catalizar la formación del enlace N-glicosídico. 

La asparagina a la cual se ancla el oligosacárido es específica de la secuencia consenso N-X-S/T, 

en donde X es cualquier aminoácido, excepto prolina. Posteriormente, mientras la proteína 

migra hacia el aparato de Golgi, varios residuos de la cadena de oligosacáridos son eliminados 

(todos los de glucosa y varios de manosa). Cuando la proteína llega finalmente al aparato de 

Golgi, otros azúcares se anclan aleatoriamente en la cadena produciendo la elongación de la 

misma. Tres principales tipos de estructura son formados [65] : oligomanosas, estructuras 

complejas y estructuras híbridas tipo azúcar.  

 

Figura 1-5 Mecanismo de formación de las N-glicosilaciones en una célula caliciforme. 
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El proceso de O-glicosilación ocurre exclusivamente en el aparato de Golgi [65]ɀ[69] . La 

glicosilación es iniciada por la adición de un residuo de N-acetilgalactosamina al grupo 

hidroxilo de los residuos de serina o treonina en la cadena proteica. Esta reacción es mediada 

por la enzima UDP-N-acetilgalactosaminil transferasa. Posteriormente, una sucesión de 

adiciones enzimáticas produce la elongación de la cadena para la formación de diferentes 

estructuras de núcleos. Se han identificado ocho núcleos principales [65], [70], [71] , (Figura 

1-6), de los cuales, los tres primeros son frecuentes en mucinas. Estos núcleos posteriormente 

presentan elongaciones por modificaciones de sialición, sulfatación, acetilación, fucosilación y 

extensión de polilactosamina, hasta formar cadenas que varían desde los 1 a 5 residuos para 

mucina submaxilar, más de 20 para mucina traqueobronquial [72] , o de 2 a 19 para mucina 

gastrointestinal [8] . 

 

Figura 1-6 Principales núcleos estructurales en la formación de O-glicosilaciones. 

Debido a que la O-glicosilación es un proceso exclusivamente postraduccional, ocurriendo 

después del plegado de la proteína, solo las serinas o treoninas expuestas serán glicosiladas. 

Por tanto, el sitio en donde ocurren las O-glicosilaciones no depende únicamente de la 

estructura primaria de la proteína, sino que también está relacionado con su estructura 

terciaria. Estas glicosilaciones se suelen presentar en ɼ-pliegues y en regiones altamente 

hidrof ílicas [65], [73], [74] . Además, la glicosiltransferasa se encuentra en diferente 

concentración y forma de expresión dependiendo del tejido en el que se encuentre. Entonces, 

el tipo de núcleo que se forme en la O-glicosilación, así como su posterior elongación son 

características específicas del tejido [65] . Esto también implica que a diferencia de las N-

glicosilaciones, no existe una secuencia consenso simple en la cual se ubique la O-glicosilación; 

a pesar de ello, existen ciertos patrones que se presentan con mayor frecuencia. Hansen et al. 

[73]ɀ[75]  desarrollaron unos algoritmos de matrices de pesos y redes neuronales, con el fin 
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de determinar la posición de las O-glicosilaciones, partiendo exclusivamente de su estructura 

primaria. Las redes neuronales fueron entrenadas a partir de 299 O-glicosilaciones conocidas, 

verificadas y extraídas de OGlycBase [74], [76] . Los primeros resultados [73]  fueron 

publicados en una gráfica de logos (Figura 1-7) que incluye la frecuencia con la que ciertos 

residuos se pueden encontrar en la vecindad de la O-glicosilación de una treonina o una serina. 

 

 

Figura 1-7 Frecuencia de residuos en las vecindades de treoninas y serinas O-glicosiladas. El 
tamaño de la letra indica la frecuencia con la que se encuentra el aminoácido en la posición 

dada del eje horizontal al sitio de O-glicosilación. Adaptado de Hansen et al. [73], [74] . 

Los resultados encontrados por Hansen et al. [73]ɀ[75] , relativos a las frecuencias de 

aminoácidos con respecto al sitio de glicosilación, se resumen en:  

- Una alta frecuencia de serinas, treoninas y prolinas en posiciones de hasta 20 aminoácidos 

cercanos al sitio de glicosilación. 

- Alta frecuencia de treonina en la posición -8. 

- Alta frecuencia de serina en la posición +2. 

- Abundancia de prolina en las posiciones -1 y +3. 
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- No se encuentra cisteína en las posiciones -2 a +2. 

- No se encuentra triptófano en las posiciones -1 o +1. 

- Metionina, asparagina y ácido aspártico se encuentran con poca frecuencia en las 

vecindades de la glicosilación. 

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

- ,ÁÓ ÇÌÉÃÏÓÉÌÁÃÉÏÎÅÓ ÓÅ ÐÒÅÓÅÎÔÁÎ ÅÎ ÍÁÙÏÒ ÆÒÅÃÕÅÎÃÉÁ ÅÎ ÌÏÓ ɼ-ÐÌÉÅÇÕÅÓ ÑÕÅ ÅÎ ÌÁÓ ɻ-hélices. 

Estructuralmente, las mucinas son macromoléculas que se encuentran en el rango de 500 kDa 

(mucinas pequeñas membranales) a 50 MDa [45]  (mucinas secretadas). Las cadenas de 

azúcares de la región central de la MUC2 no solo defienden a la cadena de ataques proteolíticos, 

sino que también generan que esta región sea altamente hidrofílica, y que, al rodear la cadena 

proteica principal , se produzca un impedimento estérico. Entonces, la cadena proteica no se 

pliega en su región central y presenta la estructura global de una varilla semiflexible (Figura 

1-8). Por otro lado, sus regiones en los extremos no son glicosiladas, son ricas en aminoácidos 

hidrofóbicos que generan que se formen ovillos en las puntas, y además son zonas ricas en 

cisteína, de tal modo que las moléculas de MUC2 se agregan formando puentes disulfuro en 

estos extremos, generando redes coloidales cuando se encuentran en solución acuosa.  

A altas concentraciones, se sabe que las mucinas forman geles viscosos y estables [10], [72] , 

que constituyen una barrera sobre la superficie epitelial, protegiéndola de agentes químicos, 

físicos y biológicos. La habilidad de formar estos geles está relacionada con la capacidad de 

asociación entre los grupos de cisteína expuestos en los ovillos terminales de las mucinas, para 

formar puentes disulfuro (conocidos como nudos de cisteína), conformando redes de fibras 

semiflexibles rodeadas por grupos glicosídicos (Figura 1-8). Los grupos glicosídicos rodeando 

las fibras, le permiten a la red, atrapar agua en su interior. Mientras que los grupos terminales 

ricos en cisteína, le confieren la estabilidad a la red. Es decir, rompiendo los enlaces de cisteína 

(con un agente reductor o con proteasas [39], [48], [77] ),  los geles se desestabilizan. 
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Figura 1-8 Estructura de la molécula, agregación, y formación de redes de mucinas. 

Respecto a la capacidad de la capa de mucina para impedir la absorción de agentes, ya desde 

hace varias décadas, se ha estudiado el efecto del tamaño y la hidrofobicidad de diferentes 

agentes, sobre su difusión a través de la capa mucosa [7] . Olmsted et al. [78]  sugieren que 

existen dos tipos de filtros que impiden el paso de agentes a través de esta membrana: un filtro 

por tamaño y un filtro por interacción (Figura 1-9). El filtro por tamaño solo permite que las 

partículas con tamaños inferiores a los 100 nm sean capaces de atravesar la membrana, de tal 

manera que las partículas poco hidrosolubles quedarán limitadas por este filtro. El filtro por 

interacción genera que las partículas queden atrapadas por enlaces de hidrógeno, fuerzas 

hidrofóbicas, interacciones electrostáticas o enlaces de otro tipo, dentro de la membrana. Este 

segundo filtro aún es objeto de estudio y resalta la importancia de conocer la interacción entre 

la mucina y los materiales de los agentes que tienen contacto con ella. Se ha presentado 

evidencia demostrando que la capa mucosa presenta especial adherencia hacia materiales 

hidrofóbicos [44], [79]ɀ[81] . 



12   Estudio del Proceso Molecular de Desestabilización de Geles de Mucina 

 

 

Figura 1-9 Mecanismo de difusión de agentes (círculos verdes y naranjas) a través de 
membranas de mucina (redes azules). Filtrado por tamaño (izquierda) y filtrado por 

interacción (derecha). Tomado de Lieleg et al. [79] . 

1.3 Problema: Modelos de interacción mucina ɀ receptor  

Hasta hace un par de décadas, el diseño de medicamentos era controlado por procesos que 

exclusivamente involucraban etapas de estudios in-vitro  e in-vivo. Estos estudios permitían la 

correcta formulación de medicamentos demostrando el efecto terapéutico deseado en el 

organismo, y evitando que se generara un efecto tóxico. Estos procesos podían llegar a tardar 

más de 20 años. 

Es entonces cuando comienzan a surgir los modelos de estudio in-silico, capaces de cribar 

posibles candidatos de medicamentos [18], [82] , permitiendo ahorrar recursos, considerando 

las cuestiones éticas, y acelerando el tiempo de diseño del medicamento. La mayoría de estos 

estudios se han enfocado en la fase farmacodinámica [83]  y algunos de ellos emplean técnicas 

de simulación molecular. En estas, se simula la interacción entre el elemento receptor del 

medicamento en el tejido (proteína, cadena de ADN o membrana lipídica) y el ligando 

candidato. 

Sin embargo, cuando el estudio se enfoca exclusivamente en la fase farmacodinámica, algunos 

medicamentos que superan el filtro del cribado virtual, no presentan efectos terapéuticos en 

estudios in-vivo posteriores. Una de las razones principales, es que el componente activo del 

medicamento puede tener el efecto terapéutico deseado, pero es incapaz de alcanzar al tejido 

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

En años recientes, han surgido modelos in-vitro  [3], [12], [13]  e in-silico [3], [14], [15], [82], 

[84], [85]  capaces de evaluar la biodisponibilidad del medicamento.  Los modelos in-vitro  se 
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basan en la construcción de aparatos capaces de imitar (mecánica y bioquímicamente) la 

trayectoria experimentada por la comida y los medicamentos, una vez son suministrados al 

organismo. 

Los modelos in-silico van desde modelos puramente matemáticos, donde no hay 

correspondencia con el sistema fisiológico real, hasta modelos basados en la fisiología, en 

donde el cuerpo es dividido en compartimentos que reflejan las principales características de 

los órganos. Una vez identificados los compartimentos y las relaciones que hay entre ellos, los 

modelos son capaces de simular los fenómenos de absorción, difusión, metabolismo y 

excreción [15] .  

Dentro de los ejemplos más relevantes que han empleado modelos desarrollados con técnicas 

de simulación molecular; Guo et al. [86]  emplean Dinámica de Partícula Disipativa para simular 

el comportamiento de la estructura de micelas al variar el pH, Loverde [87]  emplea técnicas de 

mesoescala y de grano grueso para simular el ensamblaje de copolímeros que serán empleados 

como vehículos de medicamentos, Di Meo et al. [85]  emplean Dinámica Molecular para 

estudiar la permeación pasiva de modelos de medicamentos a través de membranas lipídicas, 

Guskova et al. [88]  usan un modelo de grano grueso para simular el comportamiento de las 

cadenas laterales en polímeros ramificados, o finalmente, Gniewek et al. [37], [38]  emplean 

simulaciones de Monte Carlo para estudiar la estructura y la dinámica de redes de algunas 

mucinas (MUC5AC, MUC5B y MUC16). Sin embargo, no existen estudios de simulación 

molecular enfocados en el análisis de las membranas conformadas por las proteínas MUC2.  

Aunque los resultados obtenidos por los modelos que no emplean simulación molecular son 

correlaciones empíricas útiles para la formulación del medicamento, no analizan las 

interacciones que ocurren entre el medicamento y las membranas. El conocimiento de estas 

interacciones permitiría la formulación de una correlación de adherencia y absorción de 

medicamentos que refleje más apropiadamente el comportamiento de los estudios in-vivo y, 

por tanto, clarifique el mecanismo de adhesión entre las mucinas y las superficies hidrofóbicas. 

Específicamente, es importante desarrollar una técnica que ayude a conocer la relación entre 

la adherencia y la desestabilización de la membrana de mucina, la generación de monocapas o 

multicapas, la existencia de algún tipo de movimiento de las mucinas en la superficie 

hidrofóbicas o la desorción de las mucinas de dichas superficies.  
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Por su parte, las técnicas de simulación molecular empleadas hasta el momento, se han 

enfocado principalmente en el diseño de vehículos de transporte de medicamentos. Un caso 

especial es el estudio de Gniewek et al. [37], [38] . Ellos emplean una técnica de grano grueso 

de baja resolución que permite observar la migración de agentes a través de modelos de 

membranas que simulan agregados de mucinas. Estos agregados fueron construidos a partir 

de estructuras lineales conformadas por seis tipos de puntos de interacción (blobs1), que se 

encuentran embebidos en una red. Al final, ellos plantean que la construcción de un modelo 

más heterogéneo y de mayor resolución, permitiría estudiar y construir modelos de las 

interacciones que posibilitan el transporte de nanopartículas a través de la capa de moco. 

Estos modelos de mayor resolución evitan el uso de modelos gruesos cualitativos y generan la 

posibilidad de crear un puente (relación de parametrización entre los modelos a diferentes 

resoluciones) entre los modelos más finos (atomístico) y los modelos de grano grueso. 

1.4 Hipótesis: Acerca de la estabilidad de geles de mucina  

Cuando se aproximan las mucinas a una superficie de carácter hidrofóbico, estás se adhieren 

al material por medio de enlaces débiles entre el material y sus zonas ricas en cisteína., 

rompiendo los enlaces que tenían entre sí para formar la red del gel. Por lo tanto, el coloide se 

desestabiliza, y la malla de mucina colapsa. Este rompimiento del gel permite que el material 

migre a través del gel hacia 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, esta presenta formación 

de multicapa. Esto también explica el colapso de la capa de gel. Esta multicapa se presenta 

debido a la reacomodación de la estructura de mucina cuando entra en contacto con la 

superficie del material. Los grupos glicosídicos de la molécula se reorganizan hacia la parte 

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

                                                             
 

1 La palabra blob es empleada por la tesis doctoral de Hijón [106] , escrita en idioma español. Es más 
usual encontrar en escritos, generalmente en inglés, la palabra bead. 
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en contacto con la superficie y, por tanto, permite que nuevos grupos glicosídicos de otras 

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

La creación de un modelo estructural de la mucina que represente todas sus zonas, incluyendo 

la columna vertebral polipéptica, las regiones ricas en cisteína y las ramificaciones de 

oligosacáridos permitirá ahondar en el estudio de la interacción entre mucina y materiales 

hidrofóbicos, el modelo de mucina formado debe ser flexible para posibilitar la observación 

del reacomodamiento de las cadenas glicosídicas al entrar en contacto con la superficie del 

material, y adicionalmente sus grupos de cisteína deben poder rotar libremente formando 

ovillos en los extremos de la molécula. 

1.5 La técnica: Simulación molecular a varias escalas  

Dentro de las técnicas de estudio in-silico, surge la simulación molecular como un modelo de 

trabajo para el análisis de fenómenos microscópicos tales como la adhesión de mucinas a 

superficies hidrofóbicas, o la permeabilidad de agentes a través de las membranas de mucinas. 

Estos modelos generados por computador proporcionan ciertas ventajas comparados con los 

modelos in-vitro  o in-vivo. Por ejemplo, permiten la obtención de información cuantitativa que 

es difícilmente calculable por otros medios, tales como energías, interacciones superficiales, o 

en general propiedades termodinámicas o de transporte; adicionalmente son capaces de 

controlar las variables del sistema, como por ejemplo, temperatura, concentración, presión y 

pH; permiten cambios estructurales de las moléculas o sometimientos a perturbaciones físicas 

(esfuerzos); sumándole a esto la capacidad que se tiene para visualizar el problema por medio 

de acercamientos, rotaciones y translaciones de la imagen computacional del sistema. 

Dentro de estos modelos de simulación molecular, se presenta Dinámica Molecular a escala 

atomística como el modelo más comúnmente empleado, cuya simulación consiste en asignar 

una dinámica newtoniana a cada átomo de la molécula [89], [90] . Este modelo ha demostrado 

ser una valiosa herramienta para el estudio de aquellos fenómenos físicos, químicos y 

biológicos que sean difíciles de inspeccionar al encontrarse en escalas de espacio y tiempo 

inaccesibles, incluso con las herramientas de laboratorio actuales. Sin embargo, Dinámica 

Molecular emplea algoritmos que son costosos computacionalmente y la limita a escalas 

pequeñas de espacio y tiempo. A la fecha se han reportado simulaciones de proteínas de unas 
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cuantas decenas de aminoácidos por tiempos cercanos a 1 ms [91]ɀ[93] . Esto deja por fuera 

del rango a muchos fenómenos (i.e. plegamiento de proteínas [94]ɀ[98] , mecanismos de 

señalización en membranas celulares [46] , origen y evolución de fractura de materiales [99] , 

o estabilidad coloidal [100] ) que no se pueden estudiar a nivel experimental al ocurrir en 

dimensiones muy pequeñas, pero tampoco pueden ser simulados mediante Dinámica 

Molecular atomística al ser muy grandes. 

Es entonces cuando se hace importante la teoría de granulado [101]ɀ[105]  como un 

mecanismo que permite abordar estos fenómenos a escalas mayores de espacio y tiempo 

(Figura 1-10). La filosofía de la teoría de granulado consiste en la reducción de grados de 

libertad del sistema mediante el agrupamiento de puntos de interacción en un solo punto 

(blob) [106]  y el empleo de algoritmos y campos de fuerza que permitan obtener la solución 

del problema en un menor número de pasos. 

 

Figura 1-10 Escalas trabajadas en simulación molecular. Adaptado de Kmiecik et al. [105]  

Se debe tener presente que, al emplear modelos de grano grueso, se pierde detalle del sistema. 

Por tal motivo la implementación no debe hacerse de manera arbitraria, sino considerando la 

complejidad y la información 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 investigación), el sistema se 
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debe simular a la escala viable más pequeña, con el fin de conservar toda la información posible 

del mismo. Las razones por las cuales se debería hacer granulado son que el fenómeno que se 

quiera representar ocurra a escalas grandes de espacio o de tiempo, y que no se esté interesado 

en los detalles de las interacciones entre átomos (en caso de que el sistema sea grande y se 

esté interesado en detalles lo aconsejable es emplear técnicas multiescala [107]ɀ[111] ). 

Después de eso, se debe pensar en cuál es la información más relevante para la investigación 

que se esté planteando, ya que existen modelos de granulado enfocados en preservar 

comportamiento estructural y otros en preservar el comportamiento termodinámico. 

El requerimiento principal que 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 están los homopolímeros, tales como el 

poliestireno o la celulosa. En este tipo de sistemas el blob puede estar constituido por uno o 

más residuos.  

Ejemplos de los sistemas que se pueden dividir en subsistemas clasificables son los 

heteropolímeros, tales como las proteínas. En una primera aproximación, las proteínas se 

pueden tratar como sistemas constituidos por 20 tipos de subsistemas. Sin embargo, si se 

plantea agrupar más de un aminoácido por blob, la cantidad de tipos de blobs puede crecer, y 

con ello la complejidad del sistema. En este sentido, aunque se han desarrollado trabajos en 

los cuales se agrupa más de un aminoácido por blob (proteínas que presentan muchos tándems 

repetidos) [101] , diferentes autores consideran prudente que el blob represente como máximo 

a un único residuo [112] . 

De lo explicado anteriormente se intuye que la teoría de granulado es muy flexible, lo cual ha 

desencadenado la generación de diferentes modelos de grano grueso y la escogencia del 

mismo depende del sistema y la información objetivo. El desarrollo de las técnicas de 

granulado ha avanzado en dos vertientes: (1) los autores que se enfocan en desarrollar 

modelos de grano grueso especiales para ciertos sistemas, con unos parámetros definidos y 

universales, de tal manera que la implementación no requiera del cálculo de los mismos, y (2)  

los que se enfocan en algoritmos básicos para entrenamiento e implementación de una técnica 

de granulado específica para el sistema que se pretenda estudiar, incluyendo modelos para 
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disminución de grados de libertad, para escogencia de campos de fuerza con sus algoritmos de 

resolución, y el cálculo y entrenamiento de los parámetros involucrados en dichos campos. 

En el siguiente capítulo, se exponen las estrategias para el diseño e implementación de dos 

modelos de grano grueso que posteriormente se emplearán en la simulación de sistemas de 

mucinas. 

 

 



 

 
 

2.  -ÏÄÅÌÏ ÄÅ ÇÒÁÎÏ ÇÒÕÅÓÏ 

ȰEl diseño de un modelo de grano grueso para un sistema particular puede ser llevado a cabo por 

sucesivas pruebas de ensayos y error, además de omisiones subjetivas o inclusiones de 

comportamientos pertinentes. De tal modo que es considerado tanto un arte como una cienciaȱ 

[111] .  

El desarrollo de un modelo de grano grueso para ser empleado en determinado sistema 

involucra tres decisiones [102] , aclarando que no deben ser tomadas como pasos secuenciales, 

y que muchas veces la escogencia de una decisión restringe las posibilidades que se puedan 

tomar en las otras: 

- Reducción de los grados de libertad del sistema (mapeado): se explica como la escogencia 

de los puntos de interacción. 

- Escogencia de los campos de fuerza, y los algoritmos que están involucrados en su 

resolución. 

- Parametrización del sistema: es la parte que más trabajo implica, ya que no se limita a una 

simple elección, sino que requiere de unos cálculos juiciosos que verifiquen que las 

funciones de potencial y los parámetros para dichas funciones generen similitud en el 

comportamiento de las propiedades manifestadas por el modelo de grano grueso y el 

sistema real (o el sistema modelado en una escala de mayor resolución). 

El presente capítulo revisa las estrategias que utilizan los principales modelos de grano grueso 

para abordar cada una de estas decisiones, al tiempo que desarrolla y evalúa un primer modelo 

de un único blob por residuo (RBCG del inglés Residue-Based Coarse-Grained) para ser usado 

en sistemas de proteínas y carbohidratos. La efectividad del modelo se evalúa mientras se 

trabajan específicamente 2 péptidos: 1CLB (ɻ: 75 residuos) y 1E0G (ɻ y ɼ: 48 residuos) 

previamente simulados empleando UNRES [113]  y un tándem presentado en la región central 

de la glicoproteína MUC2 (Figura 2-1). Durante el capítulo se estudia el plegado de los dos 
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péptidos a partir de las estructuras lineales, así como también el plegado de las cadenas de 

azúcares alrededor de la cadena central de la glicoproteína. Se presentan las especificaciones 

de las decisiones que se tomarán en la construcción del modelo a emplear y se expone la 

evaluación del mismo. 

 

Figura 2-1 Estructuras cristalográficas de los péptidos 1CLB (izquierda), 1E0G (centro) y un 
tándem de la glicoproteína MUC2 (Derecha). Tomado del Protein Data Bank [114] . Imágenes 

obtenidas mediante el software VMD [115]ɀ[117] .  

Todas las simulaciones de dinámica del presente y de posteriores capítulos fueron llevadas a 

cabo en NAMD Molecular Dynamics Software [118], [119] . Las imágenes presentadas fueron 

generadas a partir del software Visual Molecular Dynamics (VMD) [115]ɀ[117] . Para la 

construcción de los modelos iniciales de las moléculas, tanto a escala atomística como en grano 

grueso, se crearon unos módulos en Python que serán explicados a medida que se sean 

requeridos, y se presentan con más detalle en el Anexo A. 

2.1 Disminución de grados de libertad  

Reducir los grados de libertad (mapeado) del sistema significa disminuir los puntos de 

interacción del mismo sacrificando su resolución. Se debe formular una función de mapeo 

vinculando la información obtenida de los puntos de interacción a escala detallada y a nivel 

más grueso. La información que debe relacionar la función de mapeo debe incluir 

características de los puntos tales como su posición, masa, carga, entre otras [120] . Para la 

construcción de esta función se deben considerar varios factores: 

- La pertinencia del uso de un sistema reticulado. 
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- Los métodos para agrupar átomos y el nivel de granulación, que se define como la relación 

entre los grados de libertad del modelo a nivel atomístico (o de mayor resolución) y el 

modelo diseñado de grano grueso. 

- El solvente empleado en el sistema. 

- La localización y propiedades físicas del punto de interacción. 

La función de mapeo puede tener su imagen de posiciones en un espacio continuo o discreto 

(enmarcando el sistema en una red). Desde un punto de vista histórico, debido a limitaciones 

en los equipos de cómputo, los primeros modelos usados en simulación molecular emplearon 

redes. Es más, gran parte de estos primeros modelos empleaban redes 2D. Los primeros 

modelos desarrollados se enfocaron en simular el comportamiento de fluidos [121] , ya fuese 

derivando las ecuaciones de Navier-Stokes (Lattice-Gas Automata) [122]  o derivando las 

ecuaciones discretas de Boltzmann (modelos Lattice-Boltzmann). Al mismo tiempo fueron 

emergiendo los modelos 3D. En estos modelos las redes más básicas son los cúbicas [94], [123], 

[124]  (Figura 2-2 e), pero el aumentar el número de coordinación de la red permit ió solventar 

problemas como la anisotropía del sistema, o la invariancia galileana. Entre los modelos más 

complejos se encuentran los desarrollados por Godzik et al. para proteínas globulares [125] , y 

dentro de los modelos más importantes se encuentran algunos que emplean los algoritmos de 

Monte-Carlo [37], [126], [127] . No obstante, la mayoría de modelos usados en la actualidad no 

emplean redes. 

El tamaño de las glicoproteínas simuladas en la presente investigación es bastante grande 

(aproximadamente 25000 residuos y 450000 átomos), lo que implica que un sistema 

embebido en una red sería lo más apropiado. Sin embargo, el estudio de la adhesión y difusión 

de agentes a través de una membrana, requiere simulaciones dinámicas. Lo más 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 átomos. La reducción de los grados de libertad implica la formulación de 

un sistema formado por uno o varios tipos de blobs, decisión vinculada con las técnicas de 

parametrización que se emplean. Cuando se utilizan las técnicas top-down, las estructuras 

formadas por blobs del sistema no necesariamente tienen que poseer una correlación 

geométrica con sus correspondientes a nivel atomístico (Figura 2-2 f). Sin embargo, los 
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parámetros tienen una correlación con observables a nivel macromolecular [104], [128] . Un 

ejemplo de los modelos de grano grueso que permiten el empleo de esta técnica es Dinámica 

de Partícula Disipativa (DPD) [129]ɀ[134] . Groot y Warren [135]  exponen el modelo de DPD 

otorgándole un carácter cualitativo en el cual la representación de sus blobs no requiere un 

estricto sentido geométrico de las moléculas que lo componen. 

 

Figura 2-2 Modelos estructurales moleculares para la construcción de sistemas de grano 
grueso. (a) Modelo atomístico. (b) MARTINI. (c) Un blob por residuo. (d) Dos blobs por 

residuo. (e) Modelo embebido en red cúbica. (f) Modelo sin correlación geométrica 
molecular. 

Por otro lado, al usar técnicas de parametrización bottom-up se coacciona al sistema a 

mantener el carácter de la estructura base a nivel molecular [136], [137] . Es decir, las 

estructuras formadas por blobs sí tienen una correlación con la geometría del sistema a nivel 

atomístico, o al menos con la estructura global del mismo. Es decir, en este caso se construye 

el sistema atomístico, para luego agrupar varios átomos en un solo blob según la función de 

mapeo. No existe una regla específica que señale cuáles átomos se deban agrupar, cuáles deban 

ser los tipos de blobs y cuál deba ser la localización y masa del blob, aunque ya se han 

desarrollado algunas ideas [107], [112], [137]ɀ[142] . 

 



Modelo de grano grueso 23 

 

Al trabajar con polímeros o copolímeros, la opción que parece más evidente es agrupar todos 

los átomos del monómero en un solo blob (Figura 2-2 c). Por ejemplo, existen modelos de 

proteínas que agrupan todos los átomos del residuo en un único blob teniendo entonces 

moléculas formadas por 20 tipos de blobs. Entre este tipo de modelos encontramos el modelo 

Gö [143]  y algunos de sus derivados como los modelos Elastic Networks [144]  y Gaussian 

Network [145] . Entre los que emplean dos blobs por cada aminoácido (Figura 2-2 d) se 

encuentra el primer modelo de grano grueso desarrollado para proteínas por Levitt y Warshel 

[146] . Éste emplea un blob para representar los átomos de la cadena principal y otro para 

representar la cadena lateral. Más tarde, surgieron otros que emplean más de dos blobs por 

aminoácido. Entre los más importantes se encuentran ROSSETTA [147] , UNRES [148] , 

MONSSTER [149] , CABS [150] , o MARTINI [151], [152] . 

También existen otros modelos que emplean un mecanismo de granulado que permite que el 

blob abarque átomos de una manera más amplia, conocidos como modelos basados en forma 

(SBCG del inglés Shape-Based Coarse-Grained), llegando a agrupar hasta 500 átomos por blob. 

Estos modelos son empleados cuando el sistema es muy grande y su filosofía se basa en 

mantener las características estructurales globales de la molécula y su momento de inercia. 

Sin embargo, dan mejores resultados para moléculas homogéneas, o que al menos posean algo 

de periodicidad en la secuencia o estructura de las mismas. Como ejemplos se encuentran los 

modelos de Arkhipov [153]ɀ[155]  o modelos de dinámica browniana [99], [156] . Con estos 

modelos se han estudiado fenómenos como los análisis viscoelásticos de materiales, 

estabilidad de suspensiones coloidales, sistemas como las cápsides víricas o incluso algunos 

organelos celulares. 

Ya realizado un estudio de los tipos de modelos, se debe discernir qué tipo de modelo de 

granulado elegir, basándose en las propiedades del sistema de las mucinas. En este caso, los 

requerimientos de simulación de una red de mucinas conformadas por millones de átomos 

sesgan las opciones posibles a un modelo RBCG de un único blob por residuo o un modelo 

SBCG. Con el fin de conservar las características del plegado de las cadenas laterales de las 

glicoproteínas, se optó por el diseño de un modelo RBCG diseñado para el estudio de la 

asociación de mucinas y un modelo SBCG para el estudio de las redes coloidales de MUC2. El 

modelo RBCG es el que se diseña para esta investigación y se expone durante el presente 
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capítulo, mientras que el modelo SBCG que adoptaremos será el planteado por Arkhipov et al. 

[153]ɀ[155] . 

En cuanto al solvente (agua), la opción radica en adoptar un modelo de solvente explícito o 

implícito  (no se modelan las moléculas de solvente). En el caso de un solvente explícito, se debe 

elegir cuántas moléculas de agua se agruparán por cada blob. Lo aconsejable para que el 

sistema de agua conserve distribuciones de Boltzmann, es que no se agrupen más de 5 aguas 

por blob [111], [157], [158]. Como ejemplos, MARTINI [151]  emplea 4 moléculas de agua por 

blob, mientras que ten Wolde et al. [159]  trabaja con métodos basados en residuos que 

emplean 4 o 5 moléculas por blob. Sin embargo, Arkhipov et al. [153]ɀ[155]  han construido 

modelos que agrupan un mayor número de moléculas de solvente y han encontrado 

parámetros que permiten conservar las características termodinámicas del mismo, además de 

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

Teniendo en cuenta que la longitud de la molécula de MUC2 es de alrededor de 1 µm, el tamaño 

de una caja que contenga al menos una mucina deberá ser de 1,5 x 1,5 x 1,5 µm (la literatura 

recomienda que al menos sea del doble de tamaño del radio de giro de la proteína). Es decir 

3,38 x 1012 Å3. Calculando el volumen ocupado por una molécula de agua en fase líquida con 

una gravedad específica igual a 1,0, el sistema a nivel atomístico deberá contener ciento doce 

mil millones de moléculas, haciendo imposible el uso de un solvente explícito en escalas 

atomísticas, e inclusive a escalas de granulado de un blob por residuo.  

Para solucionar este problema, los modelos de simulación molecular pueden trabajar 

solventes implícitos, modelos basados en el desarrollo de la ecuación de Boltzmann. De este 

forma, encontramos dos tipos de modelos: los que tratan de solucionar la ecuación de 

Boltzmann de forma rigurosa, y los Modelos Born Generalized [160], [161] , que son 

aproximaciones lineales de la ecuación de Boltzmann. A medida que el modelo de grano grueso 

pierde resolución, se hace recomendable usar solventes implícitos que deriven el 

comportamiento macroscópico del fluido en forma de las ecuaciones de Navier-Stokes. Los 

parámetros calculados para los potenciales, deben incluir el efecto de apantallamiento que 

ejerce el solvente (especialmente para blobs polares o con carga), así como los efectos de 

fricción y entrópico de las partículas. Para el caso de modelos basados en residuos lo 

aconsejable es emplear modelos que empleen el desarrollo de la ecuación de Boltzmann. El 
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modelo de grano grueso de un solo residuo desarrollado en este capítulo empleará un modelo 

Born Generalized, y para el modelo de grano grueso basado en forma, se empleará el solvente 

explícito desarrollado por Arkhipov et al. [153]ɀ[155] . 

Luego de tomar la decisión del número y tipo de blobs que compondrán el sistema, se plantea 

el interrogante de la localización de los blobs. Aunque el centro de masa o el centro geométrico 

se presenten como opciones viables, en polímeros que presenten grupos laterales, una opción 

conveniente es ubicar al blob dentro de la cadena principal. Por ejemplo en sistemas de 

proteínas, estudios demuestran la ventaja de elegir la posición del ɻ-carbono como la 

localización del blob [125], [146] , posición que se toma para modelar los aminoácidos en el 

presente trabajo y, en el caso de los azúcares, la posición estará dada por el centro geométrico 

de los 6 átomos del anillo en las piranosas (Figura 2-3). Karimi y Müller [104]  hacen un estudio 

de la pertinencia de la localización del blob en diferentes puntos del monómero, evaluando la 

calidad del modelo mediante la correspondencia entre las funciones de distribución radial 

(RDF) a diferentes escalas. Además, Karimi y Muller concluyen que los potenciales empleados 

en la dinámica de estos sistemas deben ser tan débiles como sea posible, de tal modo que los 

potenciales intramoleculares puedan ser separados (en enlaces, ángulos y torsiones). 

 

Figura 2-3. Representación de la ubicación de los blobs en los residuos de carbohidratos 
(izquierda) y aminoácidos (derecha) 

Por último, aunque algunos modelos emplean la misma masa para todos los tipos de blob con 

el fin de optimizar la eficiencia computacional (MARTINI [151] ), la mayoría de modelos, 
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incluido el desarrollado en esta investigación, asocian la masa del blob a la suma de las masas 

de las moléculas que lo componen. 

2.2 Campos de Fuerza 

En el estudio de un fenómeno físico, el objeto de análisis puede ser un estado termodinámico 

específico del sistema, o la trayectoria que sigue el sistema para cambiar de un estado a otro. 

Aunque en ambos casos el estudio se lleva a cabo mediante una minimización de la energía 

libre, para el segundo caso los algoritmos de minimización involucran el acople entre las 

funciones de potencial energético con las ecuaciones de dinámica [90], [156], [162] . Los 

modelos que involucran la trayectoria del sistema a través del tiempo son llamados modelos 

de Dinámica Molecular. Dentro de aquellos que no  involucran la trayectoria, se encuentran los 

derivados de Monte Carlo [163], [164]. 

Los campos de fuerza de un sistema hacen referencia a la energía potencia Ὗ de las partículas 

del sistema. Por tanto, la fuerza de atracción o de repulsión Ὂ entre las partículas estará 

definida como 

ὨὟ

Ὠὼ
ὊȢ (2-1) 

El campo de fuerza depende de la naturaleza de las partículas y la distancia entre ellas. La 

interacción entre las partículas puede ser de naturaleza química o física, produciendo fuerzas 

grandes o pequeñas, respectivamente. Si un par de partículas están químicamente ligadas, la 

distancia entre ellas oscilará levemente alrededor de un valor conocido como distancia de 

enlace ὦ. Esta distancia no varía en gran medida, a menos que se presente una reacción 

química. Si la interacción entre las partículas es física, la energía de atracción será pequeña, 

permitiendo que el par de partículas se alejen una gran distancia, al punto que la fuerza de 

atracción entre ellas pueda considerarse despreciable. 

Cada partícula interactúa con todas las otras partículas en el sistema. Si el sistema está 

gobernado por interacciones entre pares, la fuerza resultante Ὂ ejercida sobre una partícula Ὥ, 

es la suma de las interacciones entre la partícula Ὥ y todas las otras partículas del sistema, tal 

que 
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Ὂ Ὂ ά
Ὠὼ

Ὠὸ
Ȣ (2-2) 

Además, la evolución en la posición de la partícula ὼ es calculada asociando esta fuerza neta a 

la ecuación de dinámica de Newton, donde ὔ es el número de partículas en el sistema. 

Usualmente, los campos de fuerza son representados como una combinación lineal de 

interacciones entre pares. Es común agrupar estas interacciones en seis tipos: cuatro de ellos 

representando interacciones enlazantes, y dos representando interacciones no enlazantes. 
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(2-3) 

Para representar las interacciones enlazantes, los campos de fuerza emplean funciones 

armónicas de resorte, mientras que las no enlazantes son representadas como interacciones 

de Lennard-Jones y de Coulomb. La Figura 2-4. Funciones de potencial representando 

interacción entre pares. Los dos mínimos están relacionados a las interacciones física y 

química. muestra el comportamiento típico de esos potenciales. Estas funciones envuelven 

parámetros que dependen del sistema (expresados en rojo) o de las partículas que interactúan. 

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

parámetros son obtenidos. 

Aunque el comportamiento de un sistema queda completamente caracterizado por el potencial 

Ὗ, 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 términos adicionales para representar la fricción dinámica Ὂ  y 

el componente estocástico Ὂ  del sistema, haciendo 
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Figura 2-4. Funciones de potencial representando interacción entre pares. Los dos mínimos 
están relacionados a las interacciones física y química. 

en donde  es el coeficiente de fricción y ‚ es un término estocástico con media π y covarianza 

ςάὯὝὸὍ. Estos términos producen un efecto de amortiguamiento en la velocidad de 

las partículas, tal y como si fuera un baño termostático. 

La fuerza de interacción entre dos partículas muy alejadas es muy pequeña. Por tanto, la 

contribución de esta fuerza a la fuerza total, la cual determina el movimiento de las partículas, 

es despreciable. Sin embargo, aunque la contribución de las partículas es pequeña, el costo 

computacional para calcular estas pequeñas contribuciones es el mismo, sin importar la 

distancia entre las partículas. En otras palabras, calcular la energía potencial entre dos 

partículas muy distantes es un proceso computacionalmente ineficiente. Es por esto que surge 

el radio de corte ὶ en las simulaciones. Este radio se refiere a la distancia a la cual la 

interacción entre un par de partículas se hace aproximadamente π (Figura 2-5). El 

conocimiento de estos datos es importante en una simulación ya que un radio de corte 

pequeño produce un mal ajuste entre el comportamiento del sistema simulado y el sistema 
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real. Pero, un radio de corte más grande que lo requerido, afectará la eficiencia de la 

simulación. 

 

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

Algunas simulaciones asumen que el valor del potencial de interacción cae abruptamente a 

cero en el radio de corte. Sin embargo, es aconsejable emplear una modificación de estos 

potenciales con el fin de generar una transición suave hacia la zona de no interacción. La forma 

de generar esta transición es modificando la función de potencial desde un radio de ajuste 

suave (Figura 2-5).  

Finalmente, establecer los métodos de integración para la ecuación de movimiento no es un 

trabajo trivial. La integración se basa en la escogencia de un algoritmo para solucionar la 

ecuación de Newton de movimiento expresada como una expansión en series de Taylor 

ὺ ὺ
Ὂ

ά
Ўὸ ײַ Ўὸ  (2-5) 

ὼ ὼ ὺЎὸ Ўὸ ײַ Ўὸ , ( 2-6) 
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y la escogencia de un paso de tiempo Ўὸ que permita la evolución de la posición ὼ y la velocidad 

ὺ de las partículas en el sistema, asemejando al sistema real. 

El algoritmo de integración más simple es Euler, el cual consiste en la expansión de la velocidad 

y la posición hasta el segundo termino de Taylor y, desprecia el término residual ַײ. Finalmente, 

la información de un paso en particular ὲ ρ es calculado basándose exclusivamente en la 

información del paso previo ὲ. El método de Euler no es muy preciso y, para la mayoría de 

sistemas, su solución es inestable. Entonces, Euler-Cromer nace como una modificación del 

algoritmo de Euler, evaluando la posición de la partícula basado en la velocidad del mismo 

paso ὲ ρ. 

Dos algoritmos para mejorar la estabilidad de la solución son leap-frog y Euler-Richardson. 

Leap-frog, también conocido como el método del paso medio, evalúa la velocidad en pasos 

intermedios ὲ  y las posiciones para el paso entero ὲ ρ. Euler-Richardson mejora lo 

anterior  truncando la expansión de Taylor hasta el tercer término. Aunque este algoritmo 

necesita más cálculos, se ha probado que su eficiencia es mayor, ya que permite tomar pasos 

de tiempo más grandes. 

Finalmente, el algoritmo más comúnmente usado en simulación molecular es Verlet. Este 

algoritmo difiere de Euler-Richardson porque la velocidad del paso es calculada tomando una 

fuerza promedio para los pasos previos y los actuales. 

En relación al tamaño del paso, Choe et al. [165]  estudiaron su efecto para sistemas de 

hidrógeno y dióxido de carbono, usando el algoritmo Verlet. Ellos encontraron que tamaños 

de pasos más pequeños que 1,8 fs producían dinámicas estables, y que el máximo tamaño de 

paso permitido para sistemas atomísticos era 3,8 fs. Sin embargo, usando métodos de 

granulado, este tamaño de paso puede incrementar hasta los 50 fs para RBCG o incluso a 100 

fs para SBCG. 

El objetivo de las simulaciones para modelar sistemas de mucinas, es el estudio de los procesos 

dinámicos de agregación y desestabilización de geles de mucina, por tanto, se requieren 

campos de fuerza para un sistema dinámico. Los potenciales que se emplearon para modelar 

estos sistemas de mucina, son las funciones de Langevin, empleando el campo de fuerza de la 

Ecuación (2-3) para modelar las fuerzas conservativas. El método de integración de este 
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potencial acoplado a las ecuaciones de Newton fue Verlet, tomando un paso de tiempo de 1 fs, 

y las simulaciones se llevaron a cabo para un tiempo de 1 ns (1000000 pasos) en los sistemas 

atomísticos, 10 ns para los sistemas de grano grueso de un único blob por residuo, y 10 µs para 

sistemas de granulado basados en la forma.   

2.3 Parametrización del modelo  

Los campos de fuerza son funciones que relacionan la energía del sistema con la posición y 

características de las partículas. Esta relación se expresa integrando estos términos con 

parámetros que dependen de la naturaleza de las partículas interactuando en el campo de 

fuerza. Al acto de calcular los valores más apropiados para estos parámetros en determinado 

sistema se le conoce como parametrización. Esta es la parte que induce más error al modelo, y 

cabe destacar que no existe un juego de parámetros que permite simular de forma verídica el 

comportamiento real del problema [107], [137], [166] . En vez de esto, se debe encontrar el 

conjunto de valores que permita obtener la información más aproximada al fenómeno de 

interés, ya que habrá parámetros que ayuden a representar más fielmente las características 

termodinámicas del sistema, y otros parámetros que ayuden a representar las características 

estructurales. 

La información objetivo es la que finalmente define las propiedades que el sistema conservará 

durante la implementación del granulado. Usualmente, tres características son analizadas: La 

estructura de las macromoléculas, las distribuciones conformacionales y las energías. La 

conservación de la estructura a diferentes escalas de CG ayuda en el análisis del movimiento 

biomecánico de las moléculas del sistema. Mantener la estructura real de las moléculas es 

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

Las distribuciones conformacionales se refieren a distribuciones estadísticas que representan 

la frecuencia de las distancias o los ángulos entre los puntos de interacción. Es claro que 

muchas de estas distribuciones están relacionadas con la longitud de los enlaces o los ángulos 

entre en el sistema atomístico. Sin embargo, hay otras distribuciones que involucran distancias 

y ángulos entre átomos que no sean vecinos en el sistema atomístico (i.e. distancias y ángulos 

entre los alfa-carbonos en una proteína). Una de las distribuciones conformacionales más 

ampliamente usada es la Función de Distribución Radial (RDF del inglés Radial Distribution 
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Function), la cual muestra las distancias entre todos los puntos de interacción (enlazantes y no 

enlazantes) en el sistema. Sin embargo, estas distribuciones conformacionales no son 

recomendadas para sistemas biológicos, os sistemas compuestos por muchos tipos de 

monómeros en sus cadenas. 

Por otro lado, si se requiere estudiar la evolución de la energía del sistema, entonces es 

necesario mantener las energías de interacción entre átomos o regiones del sistema, con el 

paso del tiempo. De este modo, se garantiza que las diferentes zonas energéticas de la molécula 

se mantienen, y la evolución de la energía estará de acuerdo con las transformaciones 

estructurales reales. Es importante resaltar que ajustar los parámetros para simultáneamente 

retener las distribuciones conformacionales y las energías, en la mayoría de los sistemas, es 

imposible. 

Con respecto a la búsqueda de los parámetros, la forma de obtener los valores más apropiados 

para estos parámetros es relacionando la información obtenida de los campos de fuerza con 

algún tipo de conjunto de datos. Estos datos pueden ser observables del sistema macroscópico 

(técnicas de parametrización top-down), o información obtenida de simulaciones llevadas a 

cabo en un modelo más fino (técnicas de parametrización bottom-up). Groot et al. presentan 

un ejemplo de un modelo que emplea una parametrización top-down. Ellos relacionan los 

parámetros de las interacciones de un campo de fuerza suaves con los coeficientes de 

expansión térmica y el parámetro ʔ ÄÅ &ÌÏÒÙ-Huggins. 

También se encuentran las técnicas de bottom-up, más comúnmente empleadas. Estas técnicas 

han sido desarrolladas desde dos enfoques: (1) Structure-Based, cuyos algoritmos calculan los 

parámetros desde información estructural de la molécula reportada en bases de datos, o (2) 

Physics-Based, cuyos algoritmos encuentran los parámetros desde información de 

simulaciones realizadas a escalas más finas (atomística o mecánica cuántica). Es importante 

considerar que, aunque la función que representa los campos de fuerza puede ser la misma, 

los algoritmos Physics-Based and Structure-Based difieren en cómo sus parámetros son 

obtenidos. 

Los modelos Structure-Based son diseñados principalmente para proteínas y sus parámetros 

son calculados desde sus estados nativos. Ejemplos de modelos de CG que emplean algoritmos 
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Structure-Based son los Modelos Gö [143]  y sus derivados (Elastic-Network [144]  y Gaussian 

Network [145] ). Gö estableció que las proteínas tienen dos estados estables: plegado y no 

plegado. Casi nunca presenta los estados de alta energía intermedios. Además, los caminos de 

plegado y desplegado deben ser idénticos. Por esto, ya que el camino de plegamiento es único, 

hay una manera estadística de definirlo. 

Por otro lado, los modelos Physics-Based proponen algoritmos que correlacionan las 

propiedades estructurales o termodinámicas del sistema a diferentes escalas. Como ejemplos 

que relacionan la escala atomística y la cuántica, están CHARMM [167], [168] , GROMOS [169]ɀ

[171] , o AMBER [172]ɀ[174] , mientras que a escala CG, se encuentran MARTINI [151], [175]  o 

UNRES [113], [176] . 

Existen dos algoritmos importantes usados para encontrar los parámetros con el fin de 

mantener las características estructurales del sistema desde una escala más fina: Iterative 

Boltzmann Invesion [120], [177]  e Inverse Monte Carlo [178], [179] . También existe algunos 

programas de ordenador que tienen acoplados estos algoritmos [180]ɀ[182] . 

Iterative Boltzmann Inversion correlaciona los parámetros para las interacciones no enlazantes 

usando la función de distribución radial, y los parámetros para las interacciones enlazantes en 

esta técnica son obtenidos por distribuciones conformacionales PCG. Estas distribuciones 

establecen que las probabilidades de que la configuración presente determinados valores para 

la longitud de sus enlaces o la amplitud de sus ángulos, son independientes entre sí. Entonces, 

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

independientes 

ὖ ὶȟ—ȟ‰ ὖ ὶὖ —ὖ ‰Ȣ ( 2-7) 

Por tanto, la distribución conformacional es entendida como la suma de gaussianas 

determinadas individualmente. Los parámetros obtenidos para los potenciales individuales, 

son entonces calculados por iteración de las funciones de distribución 
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Se debe notar que los valores obtenidos para los parámetros permiten estimar el potencial de 

fuerza media. Pero, debido a que estos potenciales son bastante rígidos y el promedio de 

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

Por otro lado, están los algoritmos enfocados en conservar la energía del sistema. Uno de los 

algoritmos más representativos es Force-Matching. Este algoritmo consiste en agregar 

pequeñas perturbaciones a la estructura de las moléculas del sistema y obtener los perfiles de 

energía como una función de estas perturbaciones.  

Los péptidos empleados para la evaluación del modelo de un blob por residuo, fueron 

simulados en cajas con solventes explícitos e implícitos. Aunque el sistema de mucinas a escala 

de un blob por residuo emplea un modelo de solvente implícito, es de interés conocer el 

comportamiento de los parámetros obtenidos en ambos tipos de sistemas.  

Se construyeron cajas de 40 x 40 x 40 Å con el fin de estimar los parámetros del solvente, el 

cual será agua con una gravedad específica igual a 1,0 y una temperatura de 310,0 K. Los 

parámetros fueron generados a partir de simulaciones a nivel atomístico. Las simulaciones 

fueron llevadas a cabo para 500000 pasos para ambos sistemas (atomístico y de grano grueso). 

Se empleó el algoritmo Iterative Boltzmann Inversion para ajustar los parámetros (Figura 2-6), 

y los valores que mejor se ajustan para ʀ y el rmin en la ecuación de Lennard-Jones fueron los 

expresados en la ecuación (2-3) 
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Figura 2-6 Función de distribución radial para el agua en un sistema atomístico (MD) y de 
grano grueso (CG) 

Adicionalmente se evaluó la energía sobre el espacio configuracional a diferentes valores de 

los parámetros (Figura 2-7), para verificar que la energía se conserva entre ambos sistemas. 

Se observa que la función de distribución radial es insensible a cambios en el valor de ʀ, pero 

es fuertemente sensible a pequeñas variaciones de rmin. Este hecho puede servir para acelerar 

el cálculo de los parámetros. Se propone que los valores iniciales de ʀ y rmin sean obtenidos 

mediante un mapeo de la energía del sistema de grano grueso, para luego ajustar los 

parámetros empleando Iterative Boltzmann Inversion, con pocas iteraciones.  

Por último, el método empleado en esta investigación para el cálculo de los parámetros 

enlazantes fue Force Matching [183], [184] ,  también conocido como método de multiescala de 

grano grueso. Este realiza un ajuste a los parámetros de las fuerzas en el sistema de grano 

grueso vinculando las energías con las del sistema atomístico. Es decir, el sistema a nivel 

atomístico es sometido a perturbaciones que deforman la estructura de la molécula, 

obteniendo una correlación entre los cambios configuracionales y la energía del sistema. Los 

parámetros del sistema de grano grueso son entonces ajustados de tal manera que coincidan 

los perfiles energéticos de ambos sistemas. Este ajuste se llevó a cabo empleando mínimos 

cuadrados. 






























































































