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GLOSARIO DE ABREVIATURAS. 

1D Una Dimensión. 

2D Dos Dimensiones. 

3D Tres Dimensiones. 

ADMET Absorción, distribución, metabolismo, absorción, excreción y toxicidad. 

ARNm ARN mensajero. 

AUC Área bajo la curva. 

Cap Capuchón. 

COVID Enfermedad de Coronavirus. 

CV Cribado Virtual. 

DM Dinámica Molecular. 

DL50 Dosis letal 50 

DTM Dominio Transmembranal. 

NA Análogo de nucleótidos. 

NSP Proteínas no estructurales. 

ORF Marco de Lectura Abierto. 

PAINS Pan-Assay Interference Compounds 

PDB Banco de Datos de Proteínas. 

PDBID Código de identificación en el PDB. 

PLANTS Protein-Ligand ANTSystem. 

PLIFS Huellas digitales de las interacciones proteína-ligando. 

Puentes H Puentes de hidrogeno. 

QSAR Quantitative Structure Activity Relationships. 

RMSD Desviación Estándar de la Raíz Cuadrática. 

ROC Curva característica de funcionamiento del receptor. 

RTC Complejo de Replicación -Transcripción. 

SMILES Simplified Molecular-Input Line-Entry System. 

SPORES Structure PrOtonation and Recognition System. 
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Resumen. 

En 2019 en la ciudad de Wuhan provincia de Hubei, China, surgieron una serie de casos 

de enfermedad respiratoria, descrita como una neumonía atípica. Estudios de biología 

molecular determinaron que el agente etiológico responsable de producir la enfermedad era 

un virus, perteneciente a la familia de los Coronavirus, el cual se nombró SARS CoV2. El 

SARS CoV-2 es un virus pleomórfico con envoltura que posee una cadena de ARN de 

sentido positivo de 32 kb. Taxonómicamente pertenece a el reino Riboviria, al orden de los 

Nidovirus, al suborden Cornidoviridae, a la familia Coronaviridae, a la subfamilia 

Orthocoronaviridae, al género Beta coronavirus, al subgénero Sarbecovirus y a las especies 

de coronavirus relacionadas con síndrome agudo respiratorio. El SARS CoV-2 tiene un total 

de 11 genes con 15 marcos de lectura abierto (ORF, Open Reading Frames): ORF 1ab, 

ORF 2 (proteína espiga), ORF 3a, ORF 4 (proteína E), ORF 5 (proteína de la membrana), 

ORF 6, ORF 7a, ORF 7b, ORF 8, ORF9 (proteína de la nucleocápside) y ORF 10. ). El 

primer paso es la interacción de la proteína S con el receptor ACE2 del huésped, lo que 

conlleva a la liberación del material genético dentro del citoplasma. La proteína de la 

envoltura, o proteína E, es una proteína con una longitud de 76-109 aminoácidos esencial 

para el virus SARS-CoV-2, ya que forma un canal catiónico homopentamérico que es 

importante para la patogenicidad del virus. Se ha encontrado que la actividad de la proteína 

es intracelular, específicamente se ha localizado en la superficie de la membrana del 

retículo endoplásmico (Nieto-Torres et al., 2011). La proteína E es permeable a Ca2+, actúa 

en la disipación del potencial de para lograr la gemación de la membrana y generar la 

envoltura del virus. 

Esta enfermedad fue declarada una emergencia de salud pública el 30 de junio de 2020. 

Esta enfermedad ha golpeado al mundo cobrando millones de vidas, así como a los 

sectores educativos y económicos. Actualmente existe una reducida cantidad de fármacos 

aprobados para combatir la infección, entre ellos el más conocido el Remdesivir, que es 

costoso y de uso hospitalario. Recientemente se han aprobado otras tres moléculas; 

Nirmatrelvir con Ritonavi, el cual es eficaz solo si se toma dentro de los primeros cinco días 

de la infección, Bebtelovimab, de administración intravenosa, y Molnupiravir. Debido a lo 

mencionado la comunidad científica se ha visto en la necesidad de buscar nuevos 

inhibidores, pero desafortunadamente todos los esfuerzos se han concentrado en la 

proteína S y la Mpro. Las herramientas computacionales en el campo de diseño de 

fármacos han demostrado ser muy útiles ya que permiten reducir tiempo y recursos en la 

búsqueda de nuevas moléculas con actividad contra algún blanco biológico. Una de las 

metodologías más utilizadas para explorar la afinidad de las moléculas por una diana 

biológica es el cribado virtual basado en estructura, cuya herramienta principal es el uso del 

acople molecular. Existen diversos tipos de algoritmos de acople molecular como los 

basados en optimización geométrica o los basado en algoritmo genético, pero 

lamentablemente todos poseen puntos deficientes durante la predicción de los probables 

sitios de interacción de un ligando en una macromolécula. En este protocolo aplicamos el 

uso de múltiples algoritmos de acople molecular para aumentar la precisión de las 

predicciones realizadas por un solo algoritmo de acople molecular, para obtener una pose 

consenso. Esta metodología está apoyada con el uso del cálculo de propiedades ADMET, 

el cual nos permitió encontrar moléculas con buen perfil de fármaco, así como un buen perfil 

toxicológico. 
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Introducción. 

Los coronavirus humanos han aparecido periódicamente en diferentes partes alrededor del 

mundo, y han sido responsables de ocasionar pandemias causantes de neumonías letales 

desde el comienzo del siglo XXI (Wu et al., 2020). La primera pandemia producida por un 

coronavirus humano (SARS CoV) inició en noviembre del 2002 en Foshan, China, y ésta 

en el 2003 se convirtió rápidamente en un problema de salud global que generó una tasa 

de mortalidad del 10% (8096 casos, 774 muertes) en el mundo entero. Una década 

después, apareció la segunda pandemia generada por un coronavirus humano, causada 

por el virus de síndrome respiratorio de medio oriente (MERS-CoV), originado en junio del 

2012 en Jeddah, Arabia Sudita (Hu et al., 2015) con una tasa de letalidad del 35 % (1413 

casos,502 muertes). Recientemente la tercera pandemia, se originó en diciembre de 2019 

en la provincia de Wuhan en China, causada por el novedoso virus del síndrome agudo 

respiratorio 2 (SARS CoV-2), nombrado así por el alto porcentaje de identidad de su 

genoma con el de SARS CoV. La organización mundial de la salud designó cómo COVID- 

19 al síndrome respiratorio generado por este agente etiológico, que se convirtió en una 

emergencia de salud pública a nivel internacional el 30 de junio de 2020 (Burki TK., 2020). 

Durante el periodo que duró la pandemia ha habido pérdidas irreparables como la muerte 

de millones de personas, pero aparte de esto ha impactado la economía global. Algunos 

países inhabilitaron por completo los medios de transporte, impidiendo cualquier tipo de 

actividad por un largo periodo de tiempo durante la pandemia. El sector educativo fue uno 

más afectados, debido a la inactividad durante dos años, producto de las medidas de 

contingencia impuestas por los gobiernos locales. Ahora todas las economías del mundo 

enfrentaron una alta inflación, lo cual se traduce en un incremento al del desempleo y baja 

producción del sector industrial (Chakraborty & Maity, 2020). 

Debido a la urgencia de contar con alternativas para tratar la COVID-19, es necesario 

desarrollar protocolos y herramientas que nos permitan, agilizar al mismo tiempo que 

ahorrar recursos, realizar el descubrimiento de nuevos fármacos y vacunas. Generalmente, 

el descubrimiento de fármacos es un proceso que toma alrededor de 15 años con costos 

de miles de millones de dólares para que un fármaco esté disponible en el mercado (DiMasi 

et al., 2016). En la mayoría de las investigaciones farmacéuticas las tasas de éxito son muy 

reducidas, tan solo 13%. En la mayoría de los casos, las moléculas candidatas fallan en 

etapas finales de los estudios farmacológicos, debido a las pobres características 

farmacocinéticas en absorción, distribución, excreción y toxicidad (Hou & Xu, 2004). El uso 

de técnicas de diseño de fármacos asistido por computadora aplicadas a 
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los estudios preliminares han ayudado a minimizar los costos y reducir el número de 

moléculas fallidas en las etapas finales de los estudios (C. Basak, 2013). La aplicación del 

diseño racional de ligandos es una parte integral de las técnicas computacionales de diseño 

de fármacos que nos permite entender cuál es la afinidad de un ligando por una proteína 

además del modo y tipos de interacción (Macalino et al., 2015). 

 

Antecedentes. 

Características estructurales y genómicas del SARS CoV-2. 
El SARS CoV-2 es un virus pleomórfico con envoltura que posee una cadena de ARN de 

sentido positivo de 32 kb. Taxonómicamente pertenece a el reino Riboviria, al orden de los 

Nidovirus, al suborden Cornidoviridae, a la familia Coronaviridae, a la subfamilia 

Orthocoronaviridae, al género Beta coronavirus, al subgénero Sarbecovirus y a las especies 

de coronavirus relacionadas con síndrome agudo respiratorio (Liu., et al. 2014; Zhu et al., 

2020). El SARS CoV-2 tiene un total de 11 genes con 15 marcos de lectura abierto (ORF, 

Open Reading Frames): ORF 1ab, ORF 2 (proteína espiga), ORF 3a, ORF 4 (proteína E), 

ORF 5 (proteína de la membrana), ORF 6, ORF 7a, ORF 7b, ORF 8, ORF9 (proteína de la 

nucleocápside) y ORF 10 (Yoshimoto FK, 2020). 

El primer gen, ORF 1ab, expresa una poliproteína la cual contiene a las poliproteínas 1a y 

1b que mediante cortes proteolíticos realizados por la 3CLPro (gen 1a) genera las 16 

proteínas no estructurales (NSP, Non Structural Protein) (Yoshimoto FK, 2020). Las NSPs 

intervienen en las distintas fases del ciclo de replicación viral, ya que participan como 

elementos críticos del complejo de replicación y transcripción (RTC) así como en la evasión 

de la respuesta inmune del hospedero (Gasmalbari y Abbadi, 2020). En la figura 1 se 

muestra la estructura del SARS CoV-2 y la organización de su genoma. 
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Figura 1.- En esta figura se muestra la estructura del SARS CoV-2 y la organización de su genoma, 

especificando que proteína es codificada a partir de cada gen, además del PDBID de cada proteína en el PDB 

(adaptada de Lubin et al., 2021). 

 
 

Ciclo de vida viral. 
En el tracto respiratorio, el SARS CoV-2 invade preferentemente las células calciformes y 

las células ciliadas, lo cual se ha probado a través de estudios realizados en biopsias y en 

estudios post-mortem (Hui et al., 2020). El primer paso es la interacción de la proteína S 

con el receptor ACE2 del huésped, específicamente con el dominio de unión del receptor 

(RBD) (Wang et al., 2020). Posteriormente la proteína S sufre cambios conformacionales 

debido a la acción de proteasas como la TMPRSS2 (Hoffmann et al., 2020) lo que conlleva 

a la liberación del material genético dentro del citoplasma. Una vez dentro del citoplasma, 

el material genético es traducido para obtener las poliproteínas pp1a y pp1ab, que 

subsecuentemente serán cortadas en proteínas más pequeñas (NSPS, ORF, 

estructurales). Una vez formadas las proteínas estructurales y el material genético 

replicado, los nuevos virus son ensamblados y liberados por exocitosis (V’kovski et al., 

2020). En la figura 2 se muestra el esquema del ciclo de vida del SARS CoV-2. 
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Figura 2.- Ciclo de vida del SARS CoV-2. El SARS CoV-2 interactúa con el receptor ACE2 y con proteasas 

como la TMPRSS2 que produce un cambio conformacional en la proteína S, para producir la internalización del 

material genético al citoplasma. Una vez el material genético es traducido a pp1a y pp1ab, las cuales son 

procesadas para producir las NPS que forman el RTC y las proteínas estructurales para llevar a cabo el 

ensamble de los nuevos virus (adaptada de Lebeau et al., 2020). 

Actualmente las proteínas que han adquirido mayor protagonismo en las investigaciones 

son las proteínas 3CLpro y la proteína espiga. Esto es debido a la importancia de su 

actividad dentro del ciclo infectivo del SARS CoV-2. La proteína espiga, o S, es el primer 

punto de contacto entre el virus y la célula del huésped. Esta interacción se da a través del 

dominio de unión al receptor (RBD, Receptor Binding Domain) el cual interactúa con la 

enzima convertidora de angiotensina-2 (ACE2), el receptor funcional para el SARS-CoV-2 

expresado en las células alveolares, renales e intestinales (Hoffman et al.,2020). 

A continuación, se realizó una breve descripción de las proteínas del SARS-CoV2 con el 

propósito de mostrar un panorama general acerca de los posibles blancos biológicos que 

se pueden abordar y dar a conocer al lector de manera sucinta, el papel que llevan a 

cabo cada una de ellas.  Las figuras fueron elaboradas usando PyMOL (The PyMOL 

Molecular Graphics System, Version 1.2r3pre, Schrödinger, LLC.) 
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NSPs.  

NSP1. 
Esta proteína es el producto del corte del extremo N-terminal de los precursores, pp1a y 

pp1ab, producido por la actividad proteolítica de la papain proteasa viral (PLpro). La NSP1 

interfiere con la síntesis proteica de las células del hospedero uniéndose a la subunidad 

ribosomal 40S, además de promover la degradación del ARNm (Kamitani et al., 2009). La 

NSP1 de SARS-CoV-2 muestra un 84% de identidad en su secuencia de aminoácidos en 

comparación con la NSP1 de SARS-CoV, sugiriendo que éstas son estructuras similares. 

Actualmente hay varias estructuras de las NSP del SARS-CoV-2 disponibles en el PDB 

(https://www.rcsb.org/) como la mostrada en la Figura 3 (Clark et al., 2021) 

 

 
 

Figura 3.- Estructura de la proteína NSP1 obtenida mediante rayos X. Esta estructura puede ser 

encontrada en el PDB con el código 7k7p. 

 

 

NSP2. 
La NSP2 es una proteína conservada en los virus SARS. Se ha encontrado que la NSP2 

se une a dos proteínas del huésped: las prohibitinas 1 y 2 (PHB1 y PHB2). Estas proteínas 

están relacionadas con la progresión del ciclo celular, migración celular, diferenciación, 

apoptosis y biogénesis mitocondrial (Zheng et al., 2021). En la figura 4 se muestra la 

estructura de la NSP2 encontrada en el PDB con PDBID 7MSW (QCRG Structural Biology 

Consortium, 2021). 

https://www.rcsb.org/
https://www.rcsb.org/search?q=audit_author.name:QCRG%20Structural%20Biology%20Consortium
https://www.rcsb.org/search?q=audit_author.name:QCRG%20Structural%20Biology%20Consortium
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Figura 4.- Estructura de la NSP2. La proteína obtenida por difracción de rayos X (PDBID:7MSW). 

 
 

NSP3. 
La NSP3 es una proteína con múltiples dominios, siendo la más larga codificada a partir del 

genoma del SARS CoV-2 (1945 aminoácidos) (Lei et al., 2018). La función de esta proteína 

es formar un anclaje entre la membrana del retículo endoplásmico con otros NSP y las 

proteínas del huésped para formar el RTC (Imbert et al., 2008). La proteína es obtenida 

mediante cortes proteolíticos realizados por la 3CLpro en las poliproteínas 1a y 1ab 

(Harcourt et al., 2004). Actualmente existen varias estructuras de esta proteína depositadas 

en el PDB. En la Figura 5 (PDBID:6W02) se muestra la estructura de la NSP3 obtenida a 

partir de difracción de rayos X (Michalska et al., 2020). 

 

Figura 5.- Estructura de la NSP3. La proteína obtenida por difracción de rayos X (PDBID:6W02). 

 

 

PLpro. 
La función de la PLpro es cortar las poliproteínas virales, precursoras de las NSPS. Los 

cortes se producen en tres sitios que dan origen a las NSP1, NSP2 y NSP3 (Harcourt et al., 

2004). La secuencia de reconocida por PLpro es LXGGX. Existe un alto porcentaje de 

similitud entre la PLpro de SARS CoV y la de SARS CoV-2 (83% de identidad). Actualmente 

existe un reducido número de estructuras de PLpro en el PDB. La figura 6 muestra la 
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estructura de la PLpro obtenida por difracción de rayos X. 

 

Figura 6.- Estructura de la PLpro obtenida por difracción de rayos X con PDBID 7D47 

NSP4. 
La proteína NSP4 funciona como enriquecedor de las interacciones formadas por la NSP3. 

Esto lo realiza anclándose a las membranas del retículo endoplásmico y la mitocondria 

(Davies et al., 2020). Actualmente la función y significancia biológica de la NSP4 aún se 

encuentran bajo estudio. La estructura de la NSP4 aún no se encuentra depositada en al 

PDB. 

NSP5. 
La proteína NSP5 (3CLpro o Mpro), es una proteína de 33 kDa que tiene actividad de 

proteasa y promueve la maduración de las NSPs 4-16 que son importantes para la 

replicación viral. Esta proteína posee un alto grado de conservación con relación al SARS- 

CoV y al MERS-CoV (Tomar et al.,2015). Las proteínas NSP5 de SARS CoV y SARS CoV-

2 comparten un 96% de similitud en sus secuencias. La Mpro corta las poliproteínas 1a y 1 

ab en 12 proteínas funcionales (después de la actividad de PLpro) (Ziebuhr et al., 2000). 

Recientemente se han probado con éxito algunos fármacos como boceprivir (Ma et al., 

2020) y telaprevir (Bafna et al., 2021). En la actualidad existen una gran cantidad de 

estructuras de la Mpro co-cristalizadas con el inhibidor boceprivir (PDBIDs: 6ZRU, 6WNP, 

6ZRT, 7C7P). En la figura 7 se muestra la estructura de la Mpro obtenida a partir de 

difracción de rayos X (PDBID: 6YB7) (Owen et al., 2020). 
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Figura 7.- Estructura de la Mpro obtenida por difracción de rayos X con PDBID 6YB7. 

 

 

NSP6. 
La proteína NSP6 está relacionada con la formación de autofagosomas que facilitan el 

ensamble de proteínas de replicación, limitando la formación de lisosomas evitando que los 

componentes virales sean degradados (Cottam et al.,2014). Aún no hay estructuras 

disponibles de NSP6. 



14  

NSP7/NSP8/NSP12. 
La proteína NSP12 (RdRp) es una proteína de 103 KDa conformada por múltiples 

subunidades, que funge como polimerasa dependiente de ARN. A lo largo del proceso de 

replicación, esta proteína es auxiliada por las proteínas NSP7 y NSP8 para formar el 

complejo de replicación. La NSP7 y 8 ayudan a brindarle mayor estabilidad a la RdRp 

durante la replicación del material genético formando un anillo alrededor del ARN. La 

NSP12 del SARS CoV-2 es muy similar a la de SARS CoV, y comparten un 96% de 

identidad entre sus secuencias (Gao et al., 2020). Se han encontrado algunos inhibidores 

análogos de nucleótidos (NA), similares a los inhibidores RH-RT usados contra el VIH 

(Crotty et al., 2000, Agostini et al., 2019). El NA remdesivir (GS-5734) recibió una 

autorización de emergencia por la FDA para tratar la COVID. El remdesivir ha mostrado una 

gran afinidad por RdRp y una alta velocidad de incorporación, mayor que la velocidad de 

corte de las exonucleasas que remueven las bases incorrectas (Agostini et al., 2018). 

Actualmente existen varias estructuras de la RdRp depositadas en el PDB. En la figura 8 se 

muestra la estructura de RdRp formando un complejo con la NSP7 y NSP8 (PDBID 7BW4), 

esta estructura se obtuvo mediante microscopia electrónica (Peng et al., 2020). 

 

 
Figura 8.- Estructura del complejo de replicación formado por la RdRp (Azul), la NSP7 (verde) y la 

NSP8 (rojo y amarillo) (PDBID 7BW4). 



15  

NSP 9. 
La NSP9 es una proteína de unión a ARN de hebra sencilla implicada en la virulencia del 

virus. La NSP9 del SARS CoV 2 comparte un 97 % de identidad con la secuencia de la 

proteína de SARS CoV. Esta proteína consiste en una serie de horquillas hacia fuera de su 

núcleo formado por barriles beta, los cuales están formados por aminoácidos cargados 

positivamente que interactúan con el ARN. En la figura 9 se muestra la estructura de la NSP 

9 obtenida por difracción de rayos X (Littler et al., 2020). 

 
 
 

 
Figura 9.- Estructura de la proteína NSP9 (PDBID 6W9Q). 

 
 

NSP10. 
La NSP 10 es una proteína pequeña de 139 aminoácidos con un solo dominio. La NSP 10 

de SARS CoV-2 comparte un 99% de similitud con su homóloga de SARS CoV. NSP 10 

funciona como una proteína cebadora para formar el complejo de metilación de la caperuza 

5’ de ARNm junto con la NSP14 y la NSP16 (Romano et al., 2020). La NSP10 ayuda a 

estabilizar y acelerar la actividad de las NSP14 y NSP16. La estructura de la NSP10 (PDBID 

6ZCT) consiste en una lámina beta antiparalela y un dominio alfa-hélice (Figura 10) 

(Krafcikova et al., 2020). 
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Figura 10.- Estructura de la NSP10 obtenida mediante difracción de rayos X (PDBID 6ZCT). 

 
 

NSP11. 
La NSP11 es un péptido de 13-23 aminoácidos cuya función y estructura aún no han sido 

determinadas, aunque influye en el marco de lectura y en el procesamiento de la NSP10 y 

la NSP12 (Gadhave et al.,2020).  

NSP13. 
La NSP13 es una proteína con función de helicasa y de nucleósido trifosfatasa (NTPasa) 

(Chen et al., 2020). La estructura de la NSP13 del SARS CoV-2 es muy similar a la de SARS 

CoV. La estructura de la proteína está conformada por 5 subunidades que de manera 

coordinada actúan para llevar a cabo la actividad de helicasa. Actualmente existen algunas 

estructuras de esta proteína en el PDB. En la figura 11 se muestra la estructura de la NSP13 

con PDBID 6ZSL obtenida a partir de difracción de rayos X (Newman et al., 2021). La 

NSP13 ha sido clasificada como un blanco para el desarrollo de antivirales. Entre los 

diversos inhibidores reportados en la literatura, el SSYA10-001 es uno de los más 

prometedores candidatos el cual interrumpe la actividad de helicasa de la proteína (Adedeji 

et al., 2014). 
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Figura 11.- Estructura de la NSP13 obtenida mediante difracción de rayos X (PDBID 6ZSL). 

 
 

NSP14. 
La NSP 14 del SARS CoV-2 tiene una función dual, teniendo un N-terminal con actividad 

de exonucleasa para corregir las bases agregadas incorrectamente, y un extremo C- 

terminal implicado en la transferencia de un grupo metilo a él N-7 de la guanina para formar 

la caperuza del ARNm (Y. Ma et al., 2015). La estructura del SARS CoV-2 ha sido 

determinada, y comparte un 99.1% de similitud con la de SARS CoV. Debido al papel crucial 

de exonucleasa de la NSP14, ésta interfiere con el papel de los antivirales NA, por lo que 

se ha propuesto desarrollar antivirales que inhiban esta proteína para crear un efecto 

sinérgico (Morse et al., 2020). En la figura 12 se puede apreciar la estructura de NSP14 de 

SARS CoV-1 obtenida por difracción de rayos X con PDBID 7QIF (Newman, J.A, et al., 

2022). 

 

 
Figura 12.- Estructura de la NSP14 obtenida mediante difracción de rayos X (PDBID 7QIF). 
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NSP15. 
La NSP15 es una endoribonucleasa que corta el ARN específicamente en el extremo 3’ de 

los uridilatos, según una investigación (Kim et al., 2020), la endoribonucleasa se compone 

de un ensamble hexamérico formado por 6 monómeros de la NSP 15. La actividad de esta 

proteína ayuda a el virus a evadir la respuesta inmune del huésped, previniendo la detección 

del ARN viral de doble cadena. La NSP15 corta las poliuridinas de la hebra de sentido 

negativo del ARN viral, las cuales son patrones asociados con patógenos, reconocidos por 

la MDA-5 (melanoma differentiation-associated gene 5) (Hackbart et al., 2020). Estudios de 

mutagénesis en la proteína han mostrado un impacto sobre la replicación llegando hasta la 

atenuación de la infección, por esta razón se ha considerado un blanco estratégico para el 

desarrollo de antivirales (Deng et al., 2017). Recientemente se han realizado estudios en los 

cuales el fármaco anticancerígeno Tipiracil, inhibe la función de la NSP15. La estructura de 

la NSP15 en complejo con la tipiracil ha sido determinada (figura 13) (Kim et al., 2020). 

 

Figura 13.- Estructura de la NSP15 en complejo con el inhibidor tipiracil obtenida mediante difracción de rayos 

X (PDBID 6WXC). 

NSP16. 
La NSp16 es una m7GpppA (Cap-1)-specific, S-adenosil metionina 2´-O-metiltransferasa 

(SAM) que cataliza la formación de la caperuza en la posición 5’ del ARN (Bouvet et al., 

2010). La metilación del ARNm en su extremo 5´lo protege de su degradación por parte de 

la 5’-exoribonuleasa del huésped, lo cual contribuye a los mecanismos de evasión de la 

respuesta inmune (Almazán et al., 2006). A pesar de ser un atractivo blanco para el 

desarrollo de terapias antivirales, aún no hay alguno disponible. Actualmente existen 

estructuras de esta proteína depositadas en el PDB, tal como 6WKS, un heterodímero 

formado por la NSP16 y la NSP 10 (Viswanathan et al., 2020). En la figura 14 se muestra 

la estructura de la NSP16 obtenida del PDBID 6WKS. 
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Figura 14.- Estructura de la NSP16 (azul) en complejo con la NSP10 (verde), obtenida mediante 

difracción de rayos X (PDBID 6WXC). 

 

 

Proteínas accesorias. 

 ORF3a. 
La proteína ORF3a es una proteína transmembranal que forma canales iónicos en la 

membrana del retículo endoplásmico de la célula hospedera. Ésta comparte 

aproximadamente un 72% de identidad con la secuencia de su homónima en el SARS CoV. 

La proteína ha sido implicada en funciones como: la inducción de la apoptosis, la 

patogenicidad y la liberación de virus ensamblados (Ren et al., 2020). Recientemente se ha 

dilucidado la estructura del ORF3a (PDBID 6XDC). Se ha reportado que el canal tiene una 

gran preferencia por Ca2+ y K+. La inhibición de la proteína resulta en una disminución de la 

liberación de virus durante el ciclo de vida del SARS CoV-2, y por esta razón se ha propuesto 

como un potencial blanco para el desarrollo de nuevos fármacos antivirales (Kern et al., 

2021). En la figura 15 se muestra la estructura de la ORF3a obtenida mediante crio- 

microscopía electrónica. 
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Figura 15.- Estructura de la ORF3a obtenida mediante microscopia electrónica (PDBID 6XDC). La región 
transmembranal se encuentra en medio de las figuras marcadas como membrana 

ORF7a. 
La proteína ORF7a es una proteína transmembranal, también conocida como U122, o 

proteína X4. Esta proteína posee un 85 % de identidad con la ORF7a de SARS CoV. 

Estudios sugieren que esta proteína permanece retenida en las células infectadas. A pesar 

de que está involucrada en las interacciones entre el virus y la célula huésped, muchas de 

sus funciones aún son desconocidas, hasta ahora se supone que participa en el tráfico 

molecular entre el retículo endoplásmico y el aparato de Golgi. Actualmente existen algunas 

estructuras de la proteína de SARS CoV-2 en el PDB (7CI3) (Zhou Z., et al, 2021). En la 

figura 16 se muestra la estructura de la ORF7a, esta estructura corresponde al  

Figura 16.- Estructura del ectodominio ORF7a de SARS CoV obtenida mediante microscopia electrónica 
(PDBID 6W37). 

 

ectodominio o dominio tipo inmonuglobulina de la proteína, que forma interacciones con las 

células del sistema inmunológico y ayuda a evadir la respuesta inmunedel hospedero. 
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ORF8. 
La ORF8 es una proteína accesoria de 121 residuos, que posee un N-terminal con una 

secuencia de aminoácidos que la señalizan para ser transportada al retículo endoplásmico, 

y un núcleo formado por una lámina beta que forma un complejo tipo inmunoglobulina. La 

similitud entre las secuencias de ORF8 entre SARS CoV-2 y SARS CoV es de apenas el 

20%. A cerca de su función se han especulado diversas funciones, donde la más 

consistente parece ser la disminución de la función del MHC-I (complejo mayor de 

histocompatibilidad I), promoviendo la evasión del sistema inmune (Zhang et al., 2020). 

Actualmente la función biológica exacta aún no está clara por lo que necesitan realizarse 

más investigaciones. En el PDB hay depositadas algunas estructuras de esta proteína, en 

la figura 17 se muestra una estructura de la ORF8a en forma dimérica (PDBID7 JTL) (Flower 

et al., 2020). 

 

Figura 17.- Estructura de la ORF8 obtenida mediante difracción de rayos X (PDBID 7JTL). 

ORF9b. 

La ORF9b es una proteína accesoria de 97 aminoácidos. La función de la proteína es 

suprimir la respuesta del IFN-I (Interferón tipo I) (Jiang et al., 2020). El IFN I tiene un papel 

central en la respuesta inmune para combatir infecciones virales. La ORF9b de SARS CoV- 

2 muestra un 70.45% de identidad respecto a la ORF9b de SARS CoV. La proteína se 

encuentra cristalizada en el PDB con el PDBID 6Z4U, en donde se muestra que es una 

proteína dimerica compuesta principalmente por dominios hebra beta (Weeks et al., 2020). 

La estructura de la proteína ORF9b se muestra en la figura 18. 
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Figura 18.- Estructura de la ORF9b obtenida mediante difracción de rayos X (PDBID 6Z4U). 

 
 

Proteínas estructurales.  

Proteína espiga (S). 
La envoltura en forma de corona del SARS CoV-2 contiene una gran cantidad de 

proyecciones en su superficie llamadas glicoproteínas largas de la superficie o proteínas 

espiga; son las responsables de reconocer los receptores de la membrana de la célula del 

huésped y su posterior fusión. La proteína S de SARS CoV-2 comparte un 77% de identidad 

con la proteína S de SARS CoV, esta proteína se une al receptor ACE2 para facilitar la 

entrada del virión al citoplasma de la célula hospedera (Wang et al., 2020). La proteína S 

es un trímero que está compuesto por tres subunidades principales, la S1 (residuos 14-

685), la S2 (residuos 686-1273) y el dominio de unión a receptor (RBD) (residuos 319-541), 

con una longitud de 1273 aminoácidos. La subunidad S1 tiene un papel importante en el 

reconocimiento y unión del virus al receptor ACE2, mientras que la subunidad S2 media la 

fusión de la membrana del virus con la del huésped (Walls et al., 2020). Algunos estudios 

han encontrado que la proteína S puede ser inhibida mediante el diseño de anticuerpos 

específicos como CR3022 o el 47D11, por lo cual es un blanco potencial para el desarrollo 

de vacunas (C. Wang et al., 2020). Actualmente existen varias estructuras de la proteína S 

depositadas en el PDB. En la figura 19 se muestra la proteína S, una estructura obtenida 

por crio-microscopía electrónica (PDBID 6VYB) (Walls et al., 2020). 
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Figura 19.- Estructura de la proteína S obtenida mediante difracción de rayos X (PDBID 6VYB). En esta imagen 

se pueden visualizar las tres cadenas que componen la proteína: A (púrpura), B (Azul) y C (Cian). 

 
 

Proteína de la Nucleocápside (N). 
La proteína de la Nucleocápside (N) es una importante proteína estructural que se encarga 

del empaquetamiento del ARN viral dentro de una ribonucleocápside helicoidal (Chang et 

al., 2013). Esta proteína es producida en grandes cantidades durante la infección y es 

altamente inmunogénica por lo que es un blanco potencial para el desarrollo de vacunas 

(Shang et al., 2005). La proteína N tiene dos regiones altamente conservadas, el N-terminal 

o dominio de unión a ARN y el C-terminal o dominio de dimerización. Estos dos dominios 

se encuentran separados por una región intrínsecamente desordenada altamente 

fosforilada rica en serinas y argininas (motivo SR) (Ye et al., 2020). La estructura completa 

de la proteína N no ha sido dilucidada aún. 

Proteína de Membrana (M). 
La proteína de membrana, o proteína M, es una glicoproteína transmembranal de 222 

aminoácidos y es la más abundante en la estructura del SARS CoV-2. La proteína M está 

organizada en tres dominios principales: N-terminal seguido de tres alfa hélices (TMH1-

TMH3) y por último el C-terminal. La proteína M interactúa con otras de la misma clase, y 

con el resto de las proteínas estructurales, lo cual es esencial para el ensamblado de nuevos 

los nuevos viriones. Los residuos requeridos para interactuar con otras proteínas M se 

encuentran en el dominio de alfa hélice, mientras los residuos para formar interacciones 

con el resto de las proteínas se encuentran en el C-terminal (Ujike & Taguchi, 2015, Tseng 

et al., 2013). La estructura completa de la proteína M aún no ha sido determinada, pero se 

encuentra la estructura del virus HKU-5 que posee una similitud > 90 % con respecto al 

virus del SARS CoV-2. La estructura se encuentra en el PDB con un identificador 7Y9B, la 
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estructura fue depositada en julio del 2022 (figura 20) (Wang et al., 2022). 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 20.- Estructura de la proteína M obtenida mediante difracción de rayos X (PDBID 7Y9B 

Proteína E. 
La proteína de la envoltura, o proteína E, es una proteína con una longitud de 76-109 

aminoácidos, de 12 kD, esencial para el virus SARS-CoV-2, ya que forma un canal catiónico 

homopentamérico simétrico que es importante para la patogenicidad del virus. La 

estructura de esta proteína en estado cerrado ha sido determinada mediante 

espectroscopia de RMN de estado sólido (Schoeman, D., et al., 2019). Está conformada 

por un dominio transmembranal (DTM) de cinco hélices (25 aminoacidos por cada DTM), 

que rodea un poro estrecho deshidratado, selectivo a cationes, a diferencia de otras 

proteínas homologas en especies virales distintas. Se ha encontrado que la actividad de la 

proteína es intracelular, específicamente se ha localizado en la superficie de la membrana 

del retículo endoplásmico (Nieto-Torres et al., 2011). Estudios de mutagénesis en la 

viroporina E, muestran que causan una gran reducción en la infectividad y letalidad (Nieto-

Torres, J., et al., 2015). El péptido posee una carga neta de 0 Se han realizado diversos 

estudios in silico para determinar la conductividad iónica de esta estructura, además de 

encontrar el sitio activo de interacción farmacológica con las moléculas amantadina y la 

hexametilenamilorida, así como la generación de una conformación de canal abierto a 

través de simulaciones de dinámica molecular (Cao, Y., et al., 2020). 

Se han identificado compuestos que bloquean viroporinas en otras especies virales, tal 

como la amantadina que bloquea la conducción del canal de la proteína M2 del virus de la 

influenza o la hexametilenamilorida que bloquea la viroporina E del virus SARS COV.(Scott 
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& Griffin, 2015). En la figura 21 se muestran las dos estructuras disponibles en el PDB de 

la viroporina E, la PDBID 5X29 de SARS CoV (Surya et al., 2018) y el segmento 

transmembranal de la viroporina de SARS CoV-2 (Mandala et al., 2020), ambas en estado 

cerrado. Ambas estructuras a pesar de su similitud se encuentran con una geometría distinta 

debido a que la estructura 5x29 fue obtenido mediante un sistema de expresión en E. coli, 

mientras que la estructura de 7K3G se encuentra en micelas de fosafitidilcolina, además de 

que esta estructura solo posee la región transmembranal de la proteína. 

 
 

Figura 21.-. Actualmente se encuentran depositadas dos estructuras de la viroporina relacionadas con 

coronavirus. En el lado izquierdo (5x29) tenemos la viroporina del SARS CoV, mientras en el lado derecho 

(7K3G), tenemos la estructura del dominio transmembranal de la viroporina del SARS CoV-2. 

 
 

Estructura y función de las viroporinas. 

El ciclo celular de los virus está estrechamente relacionado con las membranas lipídicas. 

Durante el ciclo de infectividad un virus debe cruzar la membrana celular para 

posteriormente utilizar las membranas celulares para replicarse. Los virus utilizan, al igual 

que las células, el principio de compartimentalización lo cual le permite optimizar procesos. 

Una de las estrategias utilizadas por los virus, para aprovechar esta formación de 

compartimientos, es generar gradientes electroquímicos para acoplar la energía generada 

a las reacciones de la replicación viral. Para facilitar la formación de estos gradientes a partir 

del genoma viral, sintetizan proteínas que al polimerizarse en las membranas de los 

compartimentos intracelulares forman poros. Desde su descubrimiento en la década de los 

70’s, estas proteínas han sido catalogadas en la literatura como viroporinas (Fischer, W. B., 

et al., 2012). Las viroporinas están codificadas por diversas sepas virales de interés clínico 

tal como el virus de la hepatitis C (Griffin, S. D., et al., 2009), VIH-1 (Hout et al., 2004), 

coronavirus y el poliovirus, entre otros. 

Las viroporinas son proteínas que forman poros acuosos y que se insertan en la membrana 

a través de un proceso de oligomerización. Las viroporinas se han clasificado en dos grupos 



26  

y cuatro subgrupos de acuerdo con su topología. La clase IA contiene un dominio en su N- 

terminal que encuentra orientado hacia el lumen del compartimiento, mientras que la clase 

IB contiene un dominio corto y su N-terminal está dirigido hacia el citosol. Por otro lado, las 

clases II A y II B son segmentos transmembranales que se encuentran unidos por un asa, 

en donde los grupos N-terminal y C-terminal se dirigen hacia el lumen del compartimiento 

intracelular en el caso de IIA y en IIB se dirigen al citosol Figura 22 (Nieva, J., et al. 2012). 

Las viroporinas comparten características en común tales como; a) son proteínas pequeñas 

de entre 50-120 aminoácidos y b) están compuestas por una gran proporción de 

aminoácidos hidrofóbicos. Algunas funciones de las viroporinas incluyen; la acidificación de 

compartimientos intracelulares (Martin & Heleniust, 1991), despolarización de la membrana 

del retículo endoplásmico para promover la gemación de las membranas (Agarkova et al., 

2008), y la generación de fugas de las especies iónicas que promueven la activación de la 

respuesta apoptótica (Madan et al., 2007). 

 
 
 

Figura 22 Clasificación de las viroporinas de acuerdo con su topología, en las clases IA y IB lo C- terminal y N-

terminal se encuentran dirigidos en diferentes compartimentos, mientras que en el caso de la clase II de las 

viroporinas se dirigen hacia el mismo sitio (adaptada de Nieva, J., et al. 2012). 

 
Las viroporinas se consideran blancos potenciales para el desarrollo de nuevas terapias 

antivirales debido a que su inhibición detiene la replicación viral, además de su diferencia 

estructural con respecto a los canales humanos. Algunos ejemplos de antivirales que tienen 

como blanco las viroporinas son la amantadina y la rimantadina, que inhiben la conducción 

del canal M2 del virus de la influenza (Wang, C., et al., 1993); la hexametilenamilorida que 

inhibe a la proteína Vpu del VIH-1 (Römer, W., et al.,2004), a la p7 del virus de la hepatitis 

y a la proteína E del SARS-CoV Wilson, L., et al., 2006). 
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Inhibidores actuales de la proteína E. 

Los inhibidores conocidos actualmente son; los inhibidores clásicos de viroporinas 

amantadina, hexametilenamilorida (HMA) y rimantaina (Rim); los flavonoles quercetina 

(Que) y kaempferol (Kae); las flavonas apigenina (Api) y nobiletina (Nob); las isoflavonas 

genisteína (Gen) y naringerina(Nar); la flavonona epigalato de galocatequina (EGCG) así 

como 6-gingerol (6-Gin) y 8-gingerol (8-Gin), y el polifenol resveratrol (Res). Los 

compuestos fueron probados en células HEK-293 transfectadas (Human Embryo Kideny 

cells), en sé dónde empleó la técnica de patch-clamp para detectar corrientes iónicas 

(Breitinger et al., 2021). Durante el protocolo se encontró que al aplicar estas moléculas se 

obtuvo una inhibición de la corriente generada por la proteína E. En la figura 23 se muestran 

los inhibidores de la proteína E encontrados hasta el momento. 

 

 

Figura 23 En esta figura se muestran los inhibidores clásicos de viroporinas y los inhibidores encontrados 

recientemente por Breitinger y colaboradores (Breitinger et al., 2021). 

 
 
 

 

Diseño de fármacos asistido por computadora. 

Los métodos de diseño de fármacos asistidos por computadora o CADD (Computer Aided 

Drug Design) son una herramienta que permite aumentar la productividad y efectividad en 

el proceso de descubrimiento de fármacos, permitiéndonos llevar a cabo el descubrimiento, 

el diseño y la optimización de compuestos para obtener las propiedades estructurales y 

fisicoquímicas, como cantidad de enlaces rotables, superficie polar, cantidad de grupos 

formadores de puente de hidrogeno y LogP, lo que impacta directamente sobre la absorción 
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y por lo tanto metabolismo de  las moléculas (Doman et al., 2002). Uno de los métodos más 

revolucionarios y utilizados en el CADD es el cribado virtual (CV, virtual screening) que 

permite predecir la interacción entre una base de datos con miles o millones de moléculas, 

y uno o varios receptores, generando como resultado una lista de compuestos con alta 

afinidad por algún receptor. Diversas campañas en las que se han comparado los 

resultados entre CV y metodologías experimentales demuestran que el uso de CV 

disminuye la cantidad de falsos negativos producidos durante una prueba experimental, 

aumentando la tasa de aciertos (Li, Q., 2020). 

El CV basado en estructura es un método en el cual se utiliza la información biológica de 

un blanco, el cual puede ser cualquier molécula biológica con actividad conocida, aunque 

la gran mayoría de estos estudios se realizan en proteínas. Este tipo de estudios está 

constituido por tres elementos fundamentales; 1) Las simulaciones de acople molecular, 2) 

las coordenadas atómicas en 3D de la estructura blanco y 3) una biblioteca de compuestos. 

Las herramientas para realizar el acople molecular toman en cuenta la estructura 

tridimensional de la proteína, y por medio de una estrategia de búsqueda se genera la mejor 

pose de interacción entre el ligando y el receptor, la cual es evaluada por una función de 

puntaje que nos indica la energía libre de interacción, la cual se define como la diferencia 

de la energía de una molécula entre un estado de interacción y uno completamente sin 

interacciones (Hata et al., 2021). La técnica de acople molecular se basa en la 

correspondencia geométrica y en principios fisicoquímicos. Un algoritmo típico de acople 

molecular utiliza una estrategia de búsqueda y le asigna un puntaje basado en una función 

de evaluación que mide una energía empírica de interacción, la cual refleja la afinidad de la 

molécula por el blanco biológico, implícitamente indicando de qué manera están 

interactuando ambas moléculas. El objetivo principal del CV es reducir el enorme espacio 

químico virtual disponible en las bases de datos químicos, a un número pequeño manejable 

con mayor potencia y selectividad para inhibir proteínas, y así poder obtener un candidato 

líder en el proceso de desarrollo de fármacos (Li, Q. 2020.). 

Las bases de datos donde se depositan nuevos compuestos y sus estructuras como 

PubChem, proporcionan una amplia posibilidad de explorar opciones para encontrar 

nuevas moléculas que interactúen con diversos blancos biológicos. Además de las ya 

mencionadas, existen otros depósitos de moléculas, basados en los compuestos naturales 

de la medicina tradicional de diversas regiones, algunas de estas bases de datos son: 

NPACT (Mangal, M., et al., 2012), IMPPAT (Mohanraj, K., et al., 2018), Ambinter-Green- 

Pharma natural compound library (GPNCL), entre otros (Sorokina, M., et al., 2020).
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Regla de los 5 de Lipinski. 

En enero de 2001 Christopher Lipinski desarrolló un método para estimar la solubilidad y la 

permeabilidad de las moléculas, dado que, durante estudios de cribado molecular, no se 

podían determinar estos parámetros. Al realizarse la determinación de la IC50 muchas de 

estas moléculas exhibían una pobre solubilidad, lo cual dificulta la absorción de moléculas 

por vía oral. Para mejorar esta determinación se desarrollaron una serie de herramientas 

que ayudarían a predecir algunas propiedades fisicoquímicas de los compuestos, y que han 

ayudado a comprender la correlación entre dichas propiedades y la probabilidad de un 

compuesto a pasar con éxito o fracasar en las fases de ensayos clínicos I y II. Con el 

antecedente de que los compuestos que eran pobremente absorbidos serían los declinados 

en las siguientes fases, esto ayudó a encontrar cuales eran las características 

fisicoquímicas de los compuestos que sí contaban con buena biodisponibilidad oral. Para 

realizar este estudio se utilizó la quimioteca del Índice Mundial de Fármacos (WDI) para 

realizar el filtrado. Después de remover aquellas moléculas que eran de gran tamaño 

(nucleótidos, péptidos, polímeros) se obtuvo una lista de 2300 compuestos para su análisis 

que posteriormente fue nombrada como la quimioteca USAN. Las propiedades de estas 

moléculas fueron medidas y fue de aquí de donde se obtienen las propiedades moleculares 

requeridas para que una molécula o ligando pequeño tuviera buena biodisponibilidad oral 

(Lipinski et al., 2001). Las propiedades calculadas fueron: Peso Molecular, en donde 

previamente se había encontrado una correlación entre el alto peso molecular y la 

disminución de la permeabilidad a través del intestino y la barrera hematoencefálica (Navia, 

M., Chaturvedi, P. 1996). En la lista creada por Lipinski (USAN) se encontró que aquellos 

compuestos con la mejor biodisponibilidad oral eran aquellos que tenían un peso molecular 

< 500; Lipofobicidad, que se describe como la habilidad de una molécula de particionarse 

en octanol o agua, considerada una propiedad fisicoquímica altamente relevante para 

evaluar la absorción de una molécula. La lipofobicidad es expresada frecuentemente como 

el logaritmo del cociente de la partición de un fármaco dentro de un disolvente orgánico o 

fase acuosa (LogP) (Testa et al., 1996). En su investigación Lipinski encontró que la mayoría 

de los compuestos que habían pasado exitosamente las fases clínicas tenían un LogP< 5.; 

En adición al peso molecular y al LogP, se encontró también una relación entre la cantidad 

de hidrógenos formadores de puentes H y grupos aceptores para la formación de puentes 

H. Lipinski encontró que al realizar un conteo de puente N-H O-H era suficiente para 

describir esta característica, y en donde las moléculas con la mejor permeabilidad o 

biodisponibilidadoral tenían grupos donadores de H< 5 y grupos aceptores para la formación 

de puentes H< 10 (Lipinski et al., 2001). 
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Compuestos PAINS. 

En 2014 Jonathan B. Baell realizó un cribado virtual con más de 100,000 compuestos, 

clasificándolos de acuerdo con el lugar donde habían sido adquiridos. Se incluyeron 

aquellos compuestos que no violaban las regla de los 5 de Lipinski y se eliminaron 

compuestos con más del 80% de similitud entre sí. Al realizar el cribado se encontró muchas 

moléculas con aparente afinidad y actividad por diferentes dianas biológicas, pero al 

reproducir los experimentos la actividad no fue detectada o se obtuvieron resultados no 

interpretables. El equipo de investigación notó que compuestos similares a los que ellos 

habían encontrado como problemáticos, presentaban comportamientos similares en otras 

investigaciones realizadas. Al condensar la información de todos estos quimotipos 

problemáticos se obtuvo como resultado la colección de compuestos de interferencia de 

ensayos o fragmentos PAINS (Pan-Assay Interference Compounds) (Figura. 24) En general 

los PAINS son compuestos que erróneamente son presentados como posibles «drogas» 

que pueden inhibir o activar proteínas diana. Algunos ejemplos de actividad de interferencia 

en los ensayos producidos por los compuestos PAINS son los ataques nucleófilos 

(reactividad), fotoreactividad, quelación de metales, actividad redox, formación de micelas 

o la atribución de propiedades fotocromáticas (coloración), los cuales pueden interferir con 

ensayos de adsorción de luz o fluorescencia. Es importante considerar estos fragmentos 

moleculares, y tener en cuenta que la quimioteca utilizada durante una investigación de 

cribado virtual ha sido debidamente curada y que los compuestos resultantes no 

presentaran problemas durante protocolos experimentales en laboratorios húmedos. 

 

Figura 24.-En esta imagen se muestran los principales PAINS y el tipo de interferencia que producen durante 

el desarrollo de un ensayo (modoficado de Baell, 2013). 
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Cálculo de propiedades ADMET. 

Las campañas de descubrimiento de fármacos vienen acompañadas de pasos críticos, en 

los que la determinación de las mejores propiedades fisicoquímicas en etapas tempranas 

es crucial para evitar que muchos o todos los compuestos sean rechazados en etapas 

avanzadas, propiedades farmacocinéticas y problemas de toxicidad son algunas de las 

causas que producen el fracaso de un compuesto en las fases clínicas de la investigación. 

(Landis MS. et al,2018). Para esto es necesario la aplicación de métodos que nos permita 

obtener en fases tempranas la información relacionada con la absorción, distribución, 

metabolismo, excreción y toxicidad. Estos resultados nos ayudan a minimizar el tiempo y 

costo de pruebas en la identificación de fuertes candidatos a fármacos. Las propiedades 

fisicoquímicas de una molécula tienen un importante efecto en su farmacocinética y 

conducta dentro del cuerpo.  Algunas de las propiedades que se deben considerar es la 

solubilidad, el pKa, que se refiere al estado de protonación de los compuestos, este juega 

un importante papel en la solubilidad, permeabilidad y absorción; la permeabilidad, una 

característica físico química importante que tiene un efecto directo sobre la absorción. En 

recientes años se han hecho esfuerzos para diseñar algoritmos que permitan un cálculo 

preciso de la permeabilidad a través del tracto gastrointestinal y de la barrera 

hematoencefálica. Algunas herramientas aplicadas a este campo han sido el uso de 

modelos relación estructura actividad con el uso de múltiples descriptores químicos, 

regresión linear multivariada y las máquinas de vectores (N. N. Wang et al., 2016). Un punto 

importante es definir prematuramente los problemas relacionado con la toxicidad de una 

molécula. Ha sido reportado que aproximadamente 20-40% de los fármacos son eliminados 

en las fases de estudios preclínicos debido a las limitantes toxicológicas (Lu et al., 2017). 

Algunas herramientas como ProTox II tienen la capacidad de realizar predicciones de la 

actividad toxica de ciertas moléculas sobre puntos toxicológicos terminales como la 

carcinogenicidad, mutagenicidad, citotoxicidad, inmunotoxicidad entre otras. Los calculo se 

basan principalmente en incorporar información de moléculas toxicas y realizar un estudio 

de similitud, basado en un método de modelo de farmacóforo (Banerjee et al., 2018). Un 

farmacóforo es un arreglo de las características electronicas y estéricas de una molécula 

necesario para asegurar la formación optmia de interacciones con un blanco biológico 

especifico (Seidel et al., 2020). 
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Acople Molecular. 

El acople molecular es una técnica que ayuda a predecir la energía y sitios de interacción 

entre un complejo ligando receptor. El acople se puede realizar en dos pasos 

interrelacionados; 1) el muestreo de las conformaciones de un ligando en un sitio activo, 2) 

que serán evaluadas mediante una función de puntajes. Existen distintos algoritmos de 

búsqueda utilizados en diversos programas para calcular las interacciones entre un ligando 

y su receptor (Meng et al., 2011). 

Existen diversos programas como Autodock Vina que utiliza un algoritmo de optimización 

de gradiente. Este consiste en la generación de conformaciones de un ligando que debe 

encontrar una geometría con baja energía a partir de una preexistente. Autodock Vina aplica 

los principios de mecánica molecular newtoniana en su algoritmo (Trott, O., & Olson, A. J., 

2010). Otro programa popular de acople molecular es PLANTS en el que se utiliza un 

algoritmo de optimización de colonia de hormigas. Este algoritmo busca que la posición de 

los hidrógenos del ligando y el receptor sea optima. El algoritmo de PLANTS gira los enlaces 

rotables hasta encontrar la mejor solución entre la interacción de los átomos de hidrogeno 

(Stützle, Thomas, Exner, Thomas E. 2007). Por su cuenta Autodock 4, utiliza un algoritmo 

genético en el que genera múltiples conformaciones de ligandos, las evalúa dentro del 

receptor y solo conserva aquellas más “aptas” o con menor energía de interacción (Morris 

et al., 2009). 

 

 

Acople Molecular por consenso. 

Recientemente se ha desarrollado un nuevo enfoque del uso de las herramientas llamado 

acople molecular consenso, el cual se refiere al uso simultáneo de diferentes algoritmos de 

acople molecular. Éste se desarrolló al evaluar herramientas individualmente y calcular que 

las tasas de éxito para algunos algoritmos como Autodock Vina o Autodock tenían tasas de 

predicción bajas (64% y 58% respectivamente) en comparación con el porcentaje logrado 

con el uso simultáneo de diversos algoritmos (82%). En estudios se ha encontrado una 

relación entre el RMSD de las poses generadas por distintos algoritmos de acople molecular 

en estudios de acople molecular por consenso, y la reducción de la tasa de falsos positivos 

y falsos negativos al tratar de reproducir la pose de un ligando en complejo con un blanco 

biológico obtenido por métodos experimentales como la difracción de rayos X (Houston & 

Walkinshaw, 2013, Scardino et al., 2021). El RMSD o raíz de la desviación cuadrática, es 

la medida del promedio de las distancias entre los átomos de dos estructuras (con la misma 

cantidad de átomos) superpuestas y se define con la ecuación: 
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Donde: 

δ2 e es la diferencia entre las posiciones de dos átomos con el mismo índice elevada al 

cuadrado, y N es el número de átomos contados en el sistema. 

El RMSD es comúnmente utilizado para estimar los grados de similitud estructural entre dos 

conformaciones de la misma molécula. Los valores del RMSD pueden ir desde 0 hasta 

infinito, en donde 0 significa mayor similitud molecular (Carugo & Pongor, 2008). 

 

Moléculas Señuelo. 

Las moléculas señuelo en los estudios de acople molecular se refiere a un grupo de ligandos 

que probablemente no tengan afinidad por un receptor. Estas moléculas pueden ser 

obtenidas a partir de moléculas activas conocidas para una diana biológica de interés 

utilizando servidores como DUDE-E (http://dude.docking.org/). El uso de señuelos en 

estudios de acople molecular es importante porque permite analizar como un algoritmo 

evalúa y discrimina una molécula activa de otra que no lo es (Graves et al., 2005). 

 

Huellas digitales de las interacciones proteína-ligando. 

Las huellas digitales de las interacciones proteína-ligando (PLIFS) es un método que 

convierte la información 3D contenida en un complejo en información 1D en forma de una 

cadena de código binario. En la construcción de cada bit contenido en las PLIFS, se utiliza 

un lenguaje Booleano en el que se asigna un 1 cuando existe una interacción entre un par 

de átomos, y un 0 en el caso contrario (Figura 25). Las huellas digitales de las interacciones 

proteína ligando son útiles ya que nos permite visualizar y analizar de una manera más 

sencillas los resultados de estudios como el acople y la dinámica moleculares. 

 

http://dude.docking.org/)


34  

 

 
Figura 25.- Esquema donde se muestra la manera en la que se crean los bits de las huellas digitales proteína- 

ligando. Las huellas digitales facilitan la visualización y el análisis de las interacciones cuando se presentan 

varias moléculas al mismo tiempo (Deng et al., 2003). 
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Planteamiento del problema. 

El descubrimiento de nuevos fármacos es un proceso que se realiza en un promedio de 

20 años de investigación. Actualmente con el surgimiento de enfermedades emergentes 

con una alta tasa de morbilidad y mortalidad tal como la COVID-19, es necesario 

economizar recursos y tiempo para encontrar potenciales candidatos para un 

tratamiento. Actualmente la FDA a aprobado solo unos pocos medicamentos para el 

tratamiento de esta enfermedad, VEKLURY (remdesivir), el cual solo está recomendado 

para uso pediátrico, Nirmatrelvir con Ritonavi, el cual es eficaz solo si se toma dentro de 

los primeros cinco días de la infección, Bebtelovimab, de administración intravenosa, y 

Molnupiravir.  (https://www.fda.gov/media/137566/download). 

 

JUSTIFICACIÓN. 

Debido a la rápida propagación y aumento en el número de muertes causadas por la 

COVID-19, es necesario utilizar herramientas que nos permitan encontrar rápidamente, 

y de manera precisa, candidatos potenciales para el desarrollo de fármacos o encontrar 

moléculas que ejerzan una actividad terapéutica para tratar la COVID-19. Los métodos 

computacionales han probado que pueden predecir de manera muy precisa los blancos 

farmacológicos, las moléculas y los sitios de interacción reduciendo de manera 

importante el trabajo de los laboratorios experimentales. Actualmente gracias a la 

disponibilidad de las coordenadas atómicas de la proteína E, la accesibilidad a bases de 

datos moleculares, y las asequibles herramientas de CADD podemos realizar la 

búsqueda de nuevos inhibidores. 

 

HIPÓTESIS. 

Existe una reducida cantidad de fármacos candidatos para tratar la COVID-19, y debido 

a la gran cantidad de moléculas disponibles, así como la gran diversidad de proteínas 

blanco del SARS CoV-2, dificultan la tarea de encontrar posibles soluciones. Sí 

exploramos quimiotecas novedosas en blancos moleculares poco estudiados como la 

proteína de la envoltura pequeña (E) de SARS-CoV-2, para la búsqueda de nuevas 

moléculas haciendo uso de técnicas computacionales de diseño de fármacos, es posible 

encontrar compuestos candidatos con actividad anti-SARS CoV-2. 

 

METAS. 

I. Desarrollar un modelo de cribado virtual que permita encontrar potenciales 

moléculas inhibidoras de la viroporina E con precisión. 

II. Encontrar un conjunto de moléculas con alta afinidad y buenas propiedades 

ADMET que funcione como un inhibidor de la proteína E. 

http://www.fda.gov/media/137566/download)
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OBJETIVO PRINCIPAL. 

I. Encontrar moléculas que posean un buen perfil fisicoquímico, toxicológico y 

farmacocinético, que formen interacciones energéticamente favorables con los 

residuos del dominio del poro de la proteína E para desarrollar fármacos 

bloqueadores de la corriente generada por la proteína E en el retículo 

endoplásmico, responsable de la generación de la membrana de los nuevos virus 

a partir de segmentos de la membrana del retículo endoplásmico del huésped.} 

 

OBJETIVOS PARTICULARES. 

I. Plantear un protocolo para el filtrado de compuestos utilizando la técnica de 

acople molecular. 

II. Calcular las propiedades ADMET de las moléculas con mayor afinidad por el 

receptor obtenidas del acople molecular. 

III. Encontrar los patrones de interacción de las moléculas acopladas mediante 

huellas digitales de interacciones proteína-ligando (PLIFS) y determinar la 

similitud entre ellas. 

IV. Encontrar un consenso entre los resultados de los diferentes algoritmos al 

calcular el RMSD entre las poses de los compuestos acople s consenso entre los 

resultados de los diferentes algoritmos. 

V. Obtener los sitios más probables de interacción ligando receptor. Determinar la 

afinidad aparente de los ligandos por su receptor. 

 

METODOLOGÍA. 

Obtención de la estructura de la viroporina. 
El archivo de las coordenadas atómicas de la estructura de la proteína E se obtuvo del 

material suplementario del trabajo publicado por Cao Y. (Cao Y., 2020), debido a la falta 

de estructuras disponibles en el PDB. La decisión de elegir esta estructura y no realizar 

el modelado de una nueva, reside en que, en los resultados presentados en esta 

investigación, muestran una estructura en estado semiabierto en la cual a través de 

técnicas de electrofisiología computacional se registró el flujo de iones. 

Obtención de señuelos. 
Los señuelos utilizados en el estudio fueron generados con el servidor DUDE-E 

(Mysinger et al., 2012). Se ingresaron los códigos SMILE de cada molécula para generar 

50 moléculas señuelo por cada molécula activa. 

Obtención y preparación de los ligandos. 
Las moléculas que se utilizaron para realizar los experimentos de acople molecular se 

obtuvieron de PubChem (Kim et al., 2020) y de Asinex (www.asinex.com). Las moléculas 
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recabadas de PubChem corresponden a los flavonoides reportados como inhibidores de 

la proteína E, confirmados a través de estudios de registros electrofisiológicos. Las 

moléculas descargadas de Asinex pertenecen a la biblioteca de antivirales que se usaron 

en el estudio para encontrar nuevos inhibidores. La quimioteca de Asinex contiene un 

total de 6927 moléculas antivirales. 

Los archivos descargados de las bases de datos poseían un formato SDF. Para obtener 

los archivos PDB a partir de dichos ficheros se utilizó Gypsum DL (Ropp et al., 2019). 

En el paso siguiente se utilizaron las herramientas encargadas de asignar las cargas, y 

realizar la conversión al formato correspondiente para cada programa de acople 

molecular. Para el caso de Autodock 4 y Autodock Vina se utilizó Prepare Ligand de 

Autodock Tools. Por otro lado, para preparar los archivos de entrada de PLANTS 

hidrogeno (Stützle, Thomas, Exner, Thomas E. 2007) se empleó SPORES (ten Brink & Exner, 

2009). Las moléculas de la quimioteca de ASINEX así como los flavonoides se 

prepararon utilizando Gypsum DL con el cual se obtuvieron las estructuras protonadas 

de las proteínas en formato PDB. El programa está formado a partir de las bibliotecas de 

RDKIT para Python. Se Optimizaron las moléculas utilizando un campo de fuerza 

universal (UFF), y se protonaron a un pH de 7.4.
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Una vez que obtuvieron los archivos PDB de cada molécula, éstos se guardaron en 

carpetas destinadas para cada uno de los programas de acople molecular. Las 

moléculas utilizadas para realizar simulaciones de acople molecular con Autodock 4 y 

Autodock Vina fueron preparadas con Prepare Ligand de Autodock Tools. A los ligandos 

se les asignaron cargas tipo Gasteiger y se guardaron en formato PDBQT. 

Los ligandos dirigidos a las simulaciones de acople molecular utilizando PLANTS fueron 

preparadas con SPORES. A los átomos se les asignó una carga haciendo uso del campo 

de fuerza Tripos, y posteriormente se almacenaron los archivos en formato MOL2. 

 
Preparación del receptor. 

Se usó OpenBabel (O’Boyle et al., 2011) para añadir los hidrógenos a un pH de 7.4. 

Posteriormente el receptor se preparó utilizando dos herramientas, para poder obtener 

los archivos con el formato correspondiente para cada programa de acople molecular. 

Para obtener el receptor con el formato adecuado para Autodock 4 y Autodock Vina se 

utilizó Prepare Receptor de Autodock tools. En el caso de PLANTS, se empleó el módulo 

de Chimera llamado Dock Prep (Pettersen et al., 2004). El receptor se preparó en dos 

pasos 1) adición de hidrógenos a un pH de 7.4 con Open Babel y 2) asignación de cargas 

y formato con Prepare Receptor y Dock Prep. 

El receptor utilizado para las simulaciones de acople molecular con Autodock Vina y 

Autodock 4 fue preparado con Prepare Receptor. Los pasos de la preparación incluyeron 

la asignación de cargas Gasteriger y la eliminación de los hidrógenos no polares. Este 

receptor fue guardado en formato PDBQT. 

El receptor utilizado para las simulaciones de acople molecular con PLANTS fue 

preparado con el módulo Dock Prep de Chimera. En este caso solo se le asignaron 

cargas Gasteiger y se guardó en formato MOL2. 

 
Conversión de formatos. 

La conversión de formatos requeridas en algunos pasos de la investigación se realizó 

utilizando Open Babel (O’Boyle et al., 2011). 

Obtención de huellas digitales de interacción proteína-ligando y mapas de interacciones 
en dos dimensiones. 

Las huellas digitales de las interacciones proteína-ligando y los mapas de interacciones 

en dos dimensiones fueron producidas utilizando ProLif (Bouysset & Fiorucci, 2021). 

 

El análisis de las interacciones de los resultados obtenidos de los estudios de acople 
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molecular se realizó empleando ProLif (Bouysset & Fiorucci, 2021).. En primer lugar, se 

generaron las huellas digitales de las interacciones proteína-ligando de cada complejo. 

Para esto fue necesario utilizar SPORES para convertir todas las estructuras a formato 

MOL2 para obtener estructuras con todos los hidrógenos. Este paso fue necesario 

porque las estructuras en formato PDBQT resultantes de Autodock Vina y Autodock 4 

solo conservan los hidrógenos polares. Una vez que se obtuvieron las estructuras en 

MOL2 se convirtieron a SDF utilizando OpenBabe (O’Boyle et al., 2011).l. 

 

Las poses resultantes del cribado convertidas en formato SDF fueron utilizadas en ProLif 

para generar las huellas digitales de las interacciones proteína-ligando (PLIFS). Las 

figuras de los complejos fueron elaboradas usando PyMOL (The PyMOL Molecular 

Graphics System, Version 1.2r3pre, Schrödinger, LLC.) 

 

Cálculo de la desviación estándar de la raíz cuadrática (RMSD). 
El cálculo de RMSD de las poses obtenidas de cada ligando, se realizó utilizándolas 

herramientas RDKIT (http://www.rdkit.org). y MATPLOTLIB de Python. Los datos se 

ordenaron en forma de mapas de calor y dendógramas para poder visualizar el RMSD 

entre cada una de las poses y poder determinar si este parámetro era menor a 3 Å. 

El cálculo de la RMSD se realizó utilizando RDKIT (http://www.rdkit.org). 

Generación de las curvas de característica operativa del receptor (Curvas ROC). 
Los resultados obtenidos de las simulaciones de acople molecular en las que se 

utilizaron las moléculas “activas” y los señuelos permitieron describir la precisión de la 

discriminación de la predicción realizada por los algoritmos de acople molecular. El 

objetivo del cálculo de las curvas ROC fue establecer un punto de corte que determinó 

la sensibilidad y especificidad más alta de los puntajes de los programas de acople 

molecular asignado a cada ligando. Este punto es donde existe la mayor cantidad de 

verdaderos positivos (moléculas activas calificadas con un bajo puntaje) y la menor 

cantidad de falsos positivos (moléculas inactivas evaluadas con altos puntajes). Al 

aplicar este criterio al estudio de cribado virtual se consideraron solo aquellas moléculas 

que obtuvieron un puntaje menor que el del punto de corte establecido. Esto redujo la 

cantidad de falsos positivos obtenidos del cálculo de acople molecular. 

A cada una de las curvas ROC se calculó el área bajo la curva (AUC) lo cual permite 

evaluar la funcionalidad del modelo. Los valores de AUC van de 0.5-1.0 en donde la 

herramienta con la mayor precisión es la que tiene un AUC=1 y la peor es AUC=0.5. 

Las curvas ROC fueron generadas utilizando el servidor EASY-ROC (Goksuluk et al., 
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2016) en donde se creó una lista para cada programa que contenía los valores de la 

mejor pose de cada molécula activa y cada molécula señuelo. A cada molécula “activa” 

se le asignó el índice 1 para indicar que eran los elementos control y el índice 0 a cada 

molécula señuelo para señalarlas como controles negativos. 

Cálculo de propiedades ADMET. 
Se realizó el cálculo de las propiedades ADMET utilizando los servidores Swiss-ADMET 

(http://www.swissadme.ch/) (Daina et al., 2017) y Pro-Tox-II (https://tox- 

new.charite.de/protox_II/) (Banerjee et al., 2018), ya que son herramientas de código 

abierto, además de ser ampliamente citadas en múltiples investigaciones. Al ser 

servidores web nos facilita la terea de resolver problemas de incompatibilidad con 

sistemas operativos.  

Simulaciones de acople molecular. 
 

Para realizar las simulaciones de acople molecular se utilizaron tres programas con 

algoritmos de búsqueda distintos. Los algoritmos Autodock Vina (Trott, O., & Olson, A. 

J., 2010), Autodock 4 (Morris et al., 2009) y PLANTS (Stützle, Thomas, Exner, Thomas 

E. 2007). La configuración de las simulaciones de acople molecular fueron receptor 

rígido y ligando flexible 

Para realizar las simulaciones de acople molecular en Autodock Vina se empleó un 

programa con interfaz gráfica para apoyar la visualización de los sitios de interés para 

realizar el acople. En este caso se utilizó la interfaz gráfica de Autodock Tools. 

Una vez cargada la proteína en el programa, es necesario determinar los sitios de la 

proteína que son de interés para evaluar sí alguna molécula puede unirse en ese 

espacio. La selección de dicho sitio de estudio se realiza introduciendo una caja que 

deberá contener los átomos de los residuos de interés. Se realizaron dos estudios con 

objetivos distintos. El primero fue un acople ciego, el cual se realizó colocando toda la 

proteína dentro de la caja de acople. Este estudio se realizó con la biblioteca de 

Flavonoides, para poder encontrar de qué manera interactúan los compuestos “activos” 

o “control” con la proteína, y así poder asignar un punto de referencia y compararlo con 

el acople de la biblioteca de antivirales. Para obtener las poses más consistentes, se 

realizaron 10 simulaciones de acople molecular a cada uno de los ligandos con los tres 

programas mencionados anteriormente. 

Una vez acopladas las moléculas control, se realizó lo mismo con las moléculas señuelo 

obtenidas de DUDE-E. Los objetivos de este experimento fueron: 1) encontrar el sitio de 

convergencia de las moléculas, y 2) obtener y analizar como los algoritmos de búsqueda 

http://www.swissadme.ch/)
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de los programas de acople molecular calificaban, con sus respectivas funciones de 

puntajes, las moléculas activas de los señuelos, y poder determinar si tenían la 

capacidad de discriminar entre ambas. 

Las poses que se seleccionaron para realizar el análisis fueron, la mejor pose de cada 

ligando generada en cada uno de los experimentos de acople molecular. 

El segundo estudio realizado, fue una evaluación de la función de acople molecular en 

un espacio más reducido. Este se realizó en el espacio en donde convergieron los 

ligandos utilizando la biblioteca de compuestos antivirales. 

Obtención de poses consenso. 
La obtención de los compuestos y poses finales fue un proceso de múltiples pasos. El 

primer paso fue descartar todas aquellas moléculas que obtuvieron un puntaje de 

interacción por debajo de los puntos de corte calculados a partir de las curvas ROC. Este 

proceso ayudó a descartar alrededor de 1500 compuestos de cada algoritmo, ya que al 

ser evaluados con puntajes elevados existía una mayor probabilidad de que estos 

representaran falsos positivos. 

El segundo paso fue encontrar aquellos compuestos que generaron consenso, es decir, 

que los tres algoritmos de búsqueda hayan coincidido en la misma molécula calificada 

como un compuesto activo. A partir de los puntajes obtenidos de cada algoritmo se 

calculó un puntaje consenso utilizando la ecuación 1: 

Ecuación 1: 

((Puntaje de molécula del algoritmo 1/puntaje más bajo obtenido por algoritmo 1) + (Puntaje de 

molécula del algoritmo 2/puntaje más bajo obtenido por algoritmo 2) + (Puntaje de molécula del 

algoritmo 3/puntaje más bajo obtenido por algoritmo 3)) 

 
 

número de algoritmos utilizados. 



42  

Después de realizar el cálculo consenso de las tres poses (una por cada algoritmo de 

búsqueda), se seleccionaron las diez moléculas con los puntajes más altos. Estas 

moléculas se sometieron a un análisis de RMSD y al análisis de similitud de huellas 

digitales de interacciones proteína-ligando. Para realizar el análisis de similitud de las 

PLIFS se utilizó el índice de Tanimoto: 

Tc (A, B)) |A ∩ B|/|A ∪ B| 

 
Donde |A ∩ B| representa el número de bits en común entre dos conjuntos y |A ∪ B| es 

el número de bits diferentes entre los conjuntos. 

 
Cálculo de propiedades ADMET. 

Para evaluar las propiedades ADMET de los compuestos se usaron los servidores web 

SwissADME y Pro-Tox-II. Swiss-ADME es un servidor que evalúa las propiedades 

fisicoquímicas de las moléculas de acuerdo con su estructura y genera un cálculo sobre 

la permeabilidad de la molécula a través de la barrera hematoencefálica, y de la 

biodisponibilidad del fármaco a través de una administración oral. El resultado es una 

gráfica de radar (Figura 41 y Figura 42) por cada molécula en donde se puede apreciar 

a simple vista el perfil tipo fármaco de una molécula. El área rosa representa el intervalo 

óptimo para cada propiedad (lipofobicidad: XLOGP de –0.7 a +5.0, tamaño: Peso 

molecular de 150 a 500 g/mol, polaridad: TPSA de 20 a 130 Å, solubilidad: log S no 

mayor a 6, saturación: fracción de carbonos con hibridación sp3 no menor a 0.25 y 

flexibilidad: no más de 9 enlaces rotables), y una gráfica de “huevo cocido” en donde la 

región blanca representa alta probabilidad de absorción pasiva a través del tracto 

gastrointestinal, y la amarilla representa alta probabilidad de cruzar la barrera 

hematoencefálica. En adición, los puntos azules predicen si la molécula puede ser 

expulsada del citoplasma celular activamente a través de la glicoproteína P y los rojos sí 

no es sustrato para la glicoproteína P. 

Por otro lado, Pro-Tox-II es un servidor que utiliza el código SMILES como entrada de 

datos. Este código SMILES es comparado con la base de Toxicóforos del servidor a 

través de un modelo de QSAR para determinar la probabilidad de que la molécula 

evaluada posea una actividad toxica. Adicionalmente Pro-Tox-II nos proporciona una 

DL50 basándose en la similitud de la molécula con otras halladas en bases de datos 
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como PubChem. Los resultados de Pro-Tox-II son mostrados en una gráfica de radar 

que contiene una escala porcentual que indica el nivel de toxicidad de las moléculas. En 

esta grafica se aprecia una sombra naranja para los valores de las moléculas que son 

parte del modelo, y en azul el resultado del porcentaje de toxicidad de la molécula de 

estudio. 
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Resultados y discusión. 

Resultado del acople molecular de señuelos. 
El acople molecular de las moléculas señuelo se realizó en el sitio de mayor frecuencia de 

interacción de las moléculas activas. En este caso no se consideraron las interacciones 

formadas por las moléculas señuelo, ya que el objetivo fue evaluar la puntuación que cada 

algoritmo le asigna a una molécula “activa” y a un señuelo; y de esta manera poder evaluar 

si el algoritmo es capaz de discriminar las moléculas activas de las inactivas reduciendo 

la cantidad de falsos positivos durante el estudio de cribado virtual. Los puntajes 

considerados para cada molécula activa se muestran en la Figura 26, que corresponden 

a las mejores poses generadas por cada algoritmo de acople molecular. 
 

 
Figura 26.- Los resultados del acople molecular ciego muestran una convergencia de las moléculas dentro del poro 

de la proteína, lo que sugiere que el sito más probable de interacción de la proteína se localice ahí. 
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Resultado del acople molecular ciego y análisis de interacciones de las moléculas activas 
convergentes. 

Mediante una inspección visual se pudo determinar que el sitio en donde hubo una mayor 

convergencia de las moléculas activas encontradas por Breitinger y colaboradores 

(Breitinger et al., 2021), utilizadas como control positivo, fue en el poro del canal (figura 

26). Esto nos condujo a descartar el resto de las poses que no interactuaban en la región 

del poro y dejar a un lado otros probables sitios de interacción, para así realizar la 

selección y el análisis de las interacciones formadas por cada una de las moléculas ahí 

localizadas. 

Las poses de las moléculas que se utilizaron para9oioi el análisis de interacciones fueron 

seleccionadas utilizando dos criterios: 1) la energía de unión, y 2) el RMSD. 

Los algoritmos de búsqueda utilizados para el estudio no convergieron para encontrar 

poses similares con RMSD menores a 3 Å. El RMSD encontrado entre cada pose fue de 

entre 5-10 Å. A pesar de la diferencia entre la geometría de las poses, los patrones de 

interacción fueron similares entre Autodock Vina, PLANTS y Autodock 4, para los estudios 

de acople molecular (Figura 26). En los mapas de interacción se puede apreciar que los 

residuos que interactúan con los ligandos son similares, en donde la presencia de los 

residuos es constante. En las interacciones se puede apreciar una alta influencia de la 

Phe 19 localizada en la parte media del dominio del poro para formar interacciones Pi-Pi, la 

Ala 15 para formar interacciones hidrofóbicas y la Thr 23 para generar interacciones tipo 

puente de hidrogeno. Otro punto importante por resaltar es que los algoritmos de Autodock 

Vina, PLANTS y Autodock 4, no lograron encontrar poses para algunas moléculas en la 

región del poro, por esa razón algunas moléculas solo están representadas por una sola 

pose generada por un algoritmo de búsqueda, tal como lo son la gliclazida (PLANTS) y el 

resveratrol (Autodock Vina). En la mayoría de los casos, al menos dos algoritmos lograron 

identificar a una molécula dentro del poro como molécula activa. El objetivo del acople 

ciego fue encontrar los puntajes que cada algoritmo asignó a cada molécula como “activa” 

y poder generar una referencia para los puntos de corte energéticos. En la figura 27 se 

muestra el complejo formado por las poses del compuesto 6-Gingerol en el dominio del poro 

de la proteína E, en la figura se muestran las interacciones formadas por las diferentes poses 

del compuesto y las cadenas laterales de la que forman el lumen del poro de la protepina 

en donde podemos obsevar que existe una mayor cantidad de interacciones hidrofóbicas, 

principalmente con los residuos Phe 16, Phe 19 y Val 15. 
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Figura 27.- En esta figura se muestran las mejores poses de la molécula 6-Gingerol, reportada como activa 

por Breitinger y colaboradores (Breitinger et al., 2021), obtenidas con cada programa de acople molecular 

(Autodock Vina, PLANTS, ATD4). En el lado izquierdo se pueden apreciar el modo de unión y la geometría 

adoptada por la molécula. En el lado derecho se esquematizan las interacciones formadas entre la proteína y 

el ligando en un mapa. En le mapa de interacciones se indica el nombre del residuo, el número de identificador dentro 

de la secuencia y la letra de la cadena a la que pertenece. Los cuadros de colores azul, magenta y amarillo indican el 

algoritmo que produjo la pose en el complejo. 

De la misma manera se calcularon las interacciones del compuesto activo 8-Gingerol, para 

el cual se encontraron interacciones principalmente alifáticas y π. En la figura 28 se 

muestran las poses generadas por los tres algoritmos y que las poses interactúan 

principalmente con Phe 16 y Phe 19 formando interacciones tipo π del homopentaméro. 
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Figura 28.- En esta figura se muestran las mejores poses de la molécula 8-Gingerol, reportada como activa 

por Breitinger y colaboradores (Breitinger et al., 2021), obtenidas con cada programa de acople molecular 

(Autodock Vina, PLANTS, ATD4). En el lado izquierdo se pueden apreciar el modo de unión y la geometría 

adoptada por la molécula. En el lado derecho se esquematizan las interacciones formadas entre la proteína y 

el ligando en un mapa. En el mapa de interacciones se indica el nombre del residuo, el número de identificador dentro 

de la secuencia y la letra de la cadena a la que pertenece. Los cuadros de colores azul, magenta y amarillo indican el 

algoritmo que produjo la pose en el complejo. 

Utilizando el mismo procedimiento se calcularon las interacciones de la molécula 

Apigenina, otra de las moléculas reportadas como activas en la investigación de Breitinger 

y colaboradores (Breitinger et al., 2021). Al igual que las moléculas revisadas 

anteriormente, los resultados de la simulación de acople molecular indican que el sitio más 

probable de interacción es la región del poro, en donde forma interacciones de tipo π y 

alifáticas principalmente. Las interacciones son formadas principalmente con los residuos 

Ala15, Phe 19 y Phe 16, que son residuos que se localizan en la región intermedia del 

poro. En la figura 29 se muestran las poses y las interacciones que forma con los residuos 

del dominio del poro de la proteína. 
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Figura 29.- En esta figura se muestran las mejores poses de la molécula Apigenina, reportada como activa 

por Breitinger y colaboradores (Breitinger et al., 2021), obtenidas con cada programa de acople molecular 

(Autodock Vina, PLANTS, ATD4). En el lado izquierdo se pueden apreciar el modo de unión y la geometría 

adoptada por la molécula. En el lado derecho se esquematizan las interacciones formadas entre la proteína y 

el ligando en un mapa. En el mapa de interacciones se indica el nombre del residuo, el número de identificador dentro 

de la secuencia y la letra de la cadena a la que pertenece. Los cuadros de colores azul, magenta y amarillo indican el 

algoritmo que produjo la pose en el complejo. 

El siguiente es el caso de la molécula Kaempferol, que al igual que las anteriores fue 

reportada experimentalmente en la misma investigación. Las interacciones formadas por las 

distintas poses obtenidas durante las simulaciones de acople molecular muestran un patrón 

de interacciones similar al de las moléculas antes mencionadas. En la figura 30 se muestra 

el complejo de las poses calculadas para el compuesto Kaempferol, así como las 

interacciones que se formaron entre la molécula y la proteína E. Se observa que las poses 

del compuesto se encuentran localizadas en el dominio del poro y forman interacciones 

alifáticas y tipo principalmente con los residuos Phe 16, Phe 19 y Val 22. 



49  

 

Figura 30.- En esta figura se muestran las mejores poses de la molécula Kaempferol, reportada como activa 

por Breitinger y colaboradores (Breitinger et al., 2021), obtenidas con cada programa de acople molecular 

(Autodock Vina, PLANTS, ATD4). En el lado izquierdo se pueden apreciar el modo de unión y la geometría 

adoptada por la molécula. En el lado derecho se esquematizan las interacciones formadas entre la proteína y 

el ligando en un mapa. En el mapa de interacciones se indica el nombre del residuo, el número de identificador dentro 

de la secuencia y la letra de la cadena a la que pertenece. Los cuadros de colores azul, magenta y amarillo indican el 

algoritmo que produjo la pose en el complejo. 

De la misma manera se calcularon las interacciones del compuesto activo EGCG, para el 

cual se encontraron interacciones principalmente alifáticas y π. En la figura 31 se muestran 

las poses generadas por los tres algoritmos y que las poses interactúan principalmente 

con Phe 16, Phe 19 y Leu 12 formando interacciones tipo π y alifáticas con los residuos 

del homopentaméro. 
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Figura 31.- En esta figura se muestran las mejores poses de la molécula Kaempferol, reportada como activa 

por Breitinger y colaboradores (Breitinger et al., 2021), obtenidas con cada programa de acople molecular 

(Autodock Vina, PLANTS, ATD4). En el lado izquierdo se pueden apreciar el modo de unión y la geometría 

adoptada por la molécula. En el lado derecho se esquematizan las interacciones formadas entre la proteína y 

el ligando en un mapa. En el mapa de interacciones se indica el nombre del residuo, el número de identificador dentro 

de la secuencia y la letra de la cadena a la que pertenece. Los cuadros de colores azul, magenta y amarillo indican el 

algoritmo que produjo la pose en el complejo. 

La siguiente es la molécula Genisteina, que al igual que las anteriores fue reportada 

experimentalmente. Las interacciones formadas por las distintas poses obtenidas durante 

las simulaciones de acople molecular muestran un patrón de interacciones similar al de las 

moléculas antes mencionadas. En la figura 32 se muestra el complejo de las poses 

calculadas para el compuesto Genisteina, así como las interacciones que se formaron entre 

la molécula y la proteína E. Se observa que las poses del compuesto se encuentran 

localizadas en el dominio del poro y forman interacciones alifáticas y tipo principalmente con 

los residuos Phe 16, Phe 19 y Leu 12. 
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Figura 32.- En esta figura se muestran las mejores poses de la molécula Genisteina, reportada como activa 

por Breitinger y colaboradores (Breitinger et al., 2021), obtenidas con cada programa de acople molecular 

(Autodock Vina, PLANTS, ATD4). En el lado izquierdo se pueden apreciar el modo de unión y la geometría 

adoptada por la molécula. En el lado derecho se esquematizan las interacciones formadas entre la proteína y 

el ligando en un mapa. En el mapa de interacciones se indica el nombre del residuo, el número de identificador dentro 

de la secuencia y la letra de la cadena a la que pertenece. Los cuadros de colores azul, magenta y amarillo indican el 

algoritmo que produjo la pose en el complejo. 

Repitiendo los pasos anteriores se calcularon las interacciones de la molécula Gliclazida, 

otra de las moléculas reportadas como activas en la investigación de Breitinger y 

colaboradores (Breitinger et al., 2021). Al igual que las moléculas anteriores, los resultados 

de la simulación de acople molecular encontraron que el sitio más probable de interacción 

es la región del poro, en donde forma interacciones de tipo π y alifáticas principalmente. 

Las interacciones son formadas principalmente con los residuos Ala 15, Phe 19 y Phe 16, 

que son residuos que se localizan en la región intermedia del poro. En la figura 33 se 

muestran las poses y las interacciones que forma con los residuos del dominio del poro 

de la proteína. 
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Figura 33.- En esta figura se muestran las mejores poses de la molécula Glilclazida, reportada como activa 

por Breitinger y colaboradores (Breitinger et al., 2021), obtenidas con cada programa de acople molecular 

(Autodock Vina, PLANTS, ATD4). En el lado izquierdo se pueden apreciar el modo de unión y la geometría 

adoptada por la molécula. En el lado derecho se esquematizan las interacciones formadas entre la proteína y 

el ligando en un mapa. En el mapa de interacciones se indica el nombre del residuo, el número de identificador dentro 

de la secuencia y la letra de la cadena a la que pertenece. Los cuadros de colores azul, magenta y amarillo indican el 

algoritmo que produjo la pose en el complejo. 

De la misma manera se calcularon las interacciones del compuesto activo Hexametileno 

de amilorida, para el cual se encontraron interacciones principalmente alifáticas y π. En la 

figura 34 se muestran las poses generadas por los tres algoritmos y que las poses 

interactúan principalmente con. Las interacciones son formadas principalmente con los 

residuos Ala 15, Phe 19 y Phe 16, que son residuos que se localizan en la región 

intermedia del poro. En la figura 33 se muestran las poses y las interacciones que forma 

con los residuos del dominio del poro de la proteína. 
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Figura 34.- En esta figura se muestran las mejores poses de la molécula Hexametileno de amilorida, reportada 

como activa por Breitinger y colaboradores (Breitinger et al., 2021), obtenidas con cada programa de acople 

molecular (Autodock Vina, PLANTS, ATD4). En el lado izquierdo se pueden apreciar el modo de unión y la 

geometría adoptada por la molécula. En el lado derecho se esquematizan las interacciones formadas entre la 

proteína y el ligando en un mapa. En el mapa de interacciones se indica el nombre del residuo, el número de 

identificador dentro de la secuencia y la letra de la cadena a la que pertenece. Los cuadros de colores azul, magenta y 

amarillo indican el algoritmo que produjo la pose en el complejo. 

La siguiente la molécula Naringerina, reportada experimentalmente en la investigación de 

Breitinger y colaboradores (Breitinger et al., 2021, de la misma manera que los ligandos 

anteriores. Las interacciones formadas por las distintas poses obtenidas durante las 

simulaciones de acople molecular muestran un patrón de interacciones similar al de las 

moléculas antes mencionadas. En la figura 35 se muestra el complejo de las poses 

calculadas para el ligando Naringerina, así como las interacciones que se formaron entre la 

molécula y la proteína E. Se observa que las poses del compuesto se encuentran 

localizadas en el dominio del poro y forman interacciones alifáticas y tipo principalmente con 

los residuos Phe 16, Phe 19 y Leu 12. 
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Figura 35.- En esta figura se muestran las mejores poses de la molécula Naringerina, reportada como activa 

por Breitinger y colaboradores (Breitinger et al., 2021), obtenidas con cada programa de acople molecular 

(Autodock Vina, PLANTS, ATD4). En el lado izquierdo se pueden apreciar el modo de unión y la geometría 

adoptada por la molécula. En el lado derecho se esquematizan las interacciones formadas entre la proteína y 

el ligando en un mapa. En el mapa de interacciones se indica el nombre del residuo, el número de identificador dentro 

de la secuencia y la letra de la cadena a la que pertenece. Los cuadros de colores azul, magenta y amarillo indican el 

algoritmo que produjo la pose en el complejo. 

Aplicando el mismo flujo de trabajo, se calcularon las interacciones de la molécula 

Nobiletina, una de las moléculas reportadas como activas en la investigación de Breitinger 

y colaboradores (Breitinger et al., 2021). Los resultados de la simulación de acople 

molecular encontraron que el sitio con mayor afinidad es la región del poro, en donde 

forma interacciones de tipo π y alifáticas principalmente. Las interacciones son 

predominantemente hidrofóbicas, del tipo alifáticas y π, principalmente con los residuos 

Ala 15, Phe 19 y Phe 16, que son residuos que se localizan en la región intermedia del 

poro. En la figura 36 se muestran las poses y las interacciones que forma con los residuos 

del dominio del poro de la proteína. 
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Figura 36.- En esta figura se muestran las mejores poses de la molécula Naringerina, reportada como activa 

por Breitinger y colaboradores (Breitinger et al., 2021), obtenidas con cada programa de acople molecular 

(Autodock Vina, PLANTS, ATD4). En el lado izquierdo se pueden apreciar el modo de unión y la geometría 

adoptada por la molécula. En el lado derecho se esquematizan las interacciones formadas entre la proteína y 

el ligando en un mapa. En el mapa de interacciones se indica el nombre del residuo, el número de identificador dentro 

de la secuencia y la letra de la cadena a la que pertenece. Los cuadros de colores azul, magenta y amarillo indican el 

algoritmo que produjo la pose en el complejo. 

 

Resultados curvas ROC. 
 

Los datos de los puntajes de cada molécula “activa” y señuelo permitió calcular las 

curvas ROC para evaluar la funcionalidad de cada algoritmo de acople molecular. La 

Figura 37 contiene una curva para los modelos predichos por Autodock 4, Autodock Vina 

y PLANTS con sus respectivos valores de AUC. Estos modelos constan de la proteína y 

tres poses para cada señuelo y para cada molécula activa correspondientes a las 

moléculas reportadas por (Breitinger et al., 2021).
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Figura 37.- En esta figura se presentan las curvas ROC de cada algoritmo, en donde los valores del área 

bajo la curva permiten apreciar cual es el algoritmo con mayor especificidad y sensibilidad, lo que se traduce 

en mayor precisión 

 
 

 

Los resultados del área bajo la curva asignados a cada algoritmo reflejan la sensibilidad 

que poseen para diferenciar entre moléculas activas e inactivas, siendo todas >0.5, lo 

que significa que todas tienen la capacidad de discriminar los señuelos de los activos. 

 

De acuerdo con los datos obtenidos de las curvas ROC, se encontraron los valores de los 

puntos de corte para cada algoritmo; PLANTS =-78.71 CHEMPLP, Autodock Vina= -6.7 

kcal/mol y Autodock 4= -5.8 kcal/mol. Como se puede observar en la Figura 27 el área 

bajo la curva con mayor valor lo obtuvo Autodock 4, mientras que el peor lo obtuvo 

PLANTS, lo que quiere decir que las predicciones realizadas por Autodock 4 son más 

precisas. 
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Resultado del cribado virtual. 
Las moléculas encontradas, como resultado del estudio de cribado virtual, satisficieron 

todos los requisitos antes mencionados. Las poses calculadas por los diferentes algoritmos 

de acople molecular son consistentes en los patrones de interacción y una RMSD entre 

cada una de las poses < 3 Å. El cálculo de los puntajes consenso a partir de la ecuación 1, 

nos arrojó un valor de 0.98 para la mejor evaluada, y un valor de 0.79 para la peor. Los 10 

compuestos elegidos como los mejores se seleccionaron a partir de la combinación de un 

buen puntaje consenso y una RMSD < 3 Å. El puntaje consenso calculado para cada 

compuesto fue: 0.91±0.6 (BDB 26417644), 0.87±0.08 (BDB 26420214), 0.86±0.04 (BDB 

26422058), 0.85±0.05 (BDC 23168933), 0.91±0.05 (BDC 2369243), 0.98±0.01 (BDC 

23205600), 0.85 ±0.07(BDG 34062417) y 0.92±0.07 (BDG 34121287). En las Figuras siguientes 

se muestran las escenas del modo de interacción de cada ligando acompañado de su mapa 

de interacciones en 2D y el puntaje de manera individual asignado por cada programa de 

acople molecular utilizado durante el estudio. Cabe resaltar que al igual que las moléculas 

“activas” previamente acopladas, los aminoácidos que forman las interacciones son los 

mismos, en donde se ve una gran participación de la Phe 19 de cada segmento 

transmembranal. En la parte inferior de cada complejo ligando-proteína se muestran los 

patrones de interacción de cada pose. El objetivo de esta sección es mostrar la convergencia 

de los tres algoritmos en las poses de los diferentes compuestos a través de la similitud de 

sus patrones de interacción y el RMSD entre ellas. 

En la figura 28 se muestra el modo de interacción de la molécula BDB 26417644 y la 

viroporina E. Las poses calculadas por los algoritmos de acople molecular Autodock Vina, 

Autodock 4, y PLANTS convergieron dentro del poro del canal con una orientación similar 

y un valor de RMSD bajo. En la figura 38 se pude apreciar la escena de la proteína con los 

ligandos en la región del poro y formando interacciones similares. En los mapas de 

interacción (Figura 39) podemos observar el tipo de interacciones formadas y lo 

aminoácidos responsables de la formación de estas. Se puede observar un gran número de 

interacciones hidrofóbicas con residuos alifáticos como Val 22 o Ala 15, y en segundo lugar 

una considerable presencia de interacciones tipo π, debido a la naturaleza hidrófoba de la 

estructura del poro y el núcleo de la estructura del compuesto. Más adelante en la imagen 

40, que corresponde a los PLIFs calculados para cada una de las poses, se puede observar 

una considerable conservación de los patrones de interacción, siendo los residuos Phe 16 C 

y 19 de las cadenas C, D y E los más constantes entre las tres diferentes poses calculadas. 

Para comparar y calcular la similitud de los patrones de interacción calculados, se graficó 

un mapa de calor (figura 41), que muestra los índices de Tanimoto, que indica la similitud 

entre dos conjuntos de datos en cada unidad del mapa. 
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Estos índices ordenados en forma de matriz indican la relación entre cada patrón de 

interacciones. Como se puede apreciar el índice de similitud indica que los patrones con 

mayores coincidencias son las poses generadas por lo algoritmos de PLANTS y Autodock 

4 con un valor de 0.88, sugiriendo una alta conservación de interacciones. Estos resultados 

son complementados con el mapa de calor que muestra el valor de la RMSD de los 

compuestos ordenados en pares (figura 38) Los valores de RMSD van desde 1.5 Å 

(Autodock Vina-Autodock 4) hasta 3 Å (PLANTS-Autodock Vina). Con los valores en altos 

de los índices de similitud y los bajos valores de RMSD, sugieren una alta precisión en el 

cálculo de las interacciones para esta molécula. 

 

Figura 38.- En esta figura se muestra en la parte superior la virporina E en una vista lateral, en donde en el centro 

se puede observar las poses del ligando BDB 26417644. En la parte inferior se muestra un acercamiento a la 

región interna del poro en donde se encuentra el ligando, y todas las cadenas laterales envueltas en la formación 

de interacciones (Naranja). En esta imagen se encuentra anotado el número del residuo, el nombre en su código 

de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se encuentra localizado el residuo. 
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Figura 39.- En esta figura se muestran los mapas de interacciones del ligando BDB 26417644. Las etiquetas de 

interacciones (esquina inferior izquierda) indica el tipo de residuo e interacción presentes en el complejo ligando-

proteína. Junto a cada mapa de interacción se encuentra anotado el algoritmo que calculó esa pose, el valor de 

la función de puntaje, y el nombre del compuesto. En esta imagen se encuentra anotado el número del residuo, 

el nombre en su código de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se encuentra 

localizado el residuo. 
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Figura 40.- En esta figura se exponen los resultados de las huellas digitales de las interacciones ligando-proteína 

del ligando BDB 26417644 y los residuos de la viroporina E. Las etiquetas en la parte superior corresponden al 

residuo involucrado en la interacción con cada pose. Estas indican el tipo de residuo el número del residuo, el 

nombre en su código de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se encuentra 

localizado el residuo. Las etiquetas del lado izquierdo indican el nombre del algoritmo que calculó la pose del 

ligando BDB 26417644. En el centro se encuentran marcas que indican el tipo de interacción formada entre la 

pose del ligando BDB 26417644 y la proteína. La información de los tipos de interacciones se encuentra en la 

lista localizada en la parte derecha de la gráfica. 
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Figura 41.- En este mapa de calor se muestra la similitud entre las huellas digitales de interacción de las 

diferentes poses del ligando BDB 26417644. Las etiquetas contienen el nombre de los algoritmos y los cuadros 

al centro muestran la relación de similitud entre los patrones de interacciones calculadas por cada algoritmo. 

En la derecha se encuentra la escala de los colores que permiten identificar el valor de la relación entre cada 

par del mapa.  

 

Figura 42.- Esta figura muestra un mapa de calor que nos ayuda a visualizar el valor del RMSD 

entre cada una de las poses calculadas durante las simulaciones de acople molecular del 

ligando BDB 26417644. La escala de colores tiene asignado un valor numérico, el cual se 

muestra en la escala de la derecha. El dendograma de la izquierda es para identificar con mayor 

facilidad los objetos que guardan mayor relación al tener valores de RMSD menores entre sus 

átomos. 

Las poses del compuesto BDB 26410214, generadas por los algoritmos de 
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acople molecular utilizados en este estudio, convergieron al igual que todas 

las moléculas anteriores, dentro del poro, ocupando el mismo sitio (figura 43). 

En los mapas de interacciones (figura 44) se observa, que las interacciones y 

residuos que imperan son hidrofóbicos, del tipo alifático y aromáticos. Al igual 

que las moléculas previamente mostradas, los residuos predominantes 

corresponden a la Phe 19 de las cadenas D y E, con las cuales se forman 

interacciones tipo π. Por otro lado, las interacciones hidrofóbicas corresponden 

a los residuos Leu 12 E, Ala 15 E y el residuo Thr 23 de la cadena E 

principalmente. En la figura 45 se muestran los PLIFs calculados en donde se 

presentan el tipo y numero de residuo, y el tipo de interacción. La similitud de 

estos patrones se expone en el mapa de calor de la figura 46, en donde los 

índices de similitud van desde 0.75 entre las poses calculadas por PLANTS y 

Autodock 4, a 0.93 entre las poses generadas por Autodock 4 y Autodock Vina. 

De forma complementaria en la figura 29 E, se muestran los valores de RMSD 

entre las diferentes poses, donde los valores se encuentran entre el intervalo 

de 0.8 Å (PLANTS-Autodock Vina) a 2.0 Å (PLANTS- Autodock Vina), con lo 

cual podemos suponer que la predicción del modo de interacción de esta 

molécula posee gran precisión. 

 

Figura 43.- En esta figura se muestran los mapas de interacciones del ligando BDB 26410214. Las etiquetas de 

interacciones (esquina inferior izquierda) indica el tipo de residuo e interacción presentes en el complejo ligando-

proteína. Junto a cada mapa de interacción se encuentra anotado el algoritmo que calculó esa pose, el valor de 

la función de puntaje, y el nombre del compuesto. En esta imagen se encuentra anotado el número del residuo, 

el nombre en su código de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se encuentra 

localizado el residuo. 
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Figura 44.- En esta figura se muestran los mapas de interacciones del ligando BDB 26410214. Las etiquetas de 

interacciones (esquina inferior izquierda) indica el tipo de residuo e interacción presentes en el complejo ligando-

proteína. Junto a cada mapa de interacción se encuentra anotado el algoritmo que calculó esa pose, el valor de 

la función de puntaje, y el nombre del compuesto. En esta imagen se encuentra anotado el número del residuo, 

el nombre en su código de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se encuentra 

localizado el residuo. 

 

 

Figura 45.- En esta figura se exponen los resultados de las huellas digitales de las interacciones ligando-proteína 



64  

del ligando BDB 26410214 y los residuos de la viroporina E. Las etiquetas en la parte superior corresponden al 

residuo involucrado en la interacción con cada pose. Estas indican el tipo de residuo el número del residuo, el 

nombre en su código de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se encuentra 

localizado el residuo. Las etiquetas del lado izquierdo indican el nombre del algoritmo que calculó la pose del 

ligando BDB 26410214. En el centro se encuentran marcas que indican el tipo de interacción formada entre la 

pose del ligando BDB 26410214 y la proteína. La información de los tipos de interacciones se encuentra en la 

lista localizada en la parte derecha de la gráfica. 

 

 

Figura 46.- En este mapa de calor se muestra la similitud entre las huellas digitales de interacción de las 

diferentes poses del ligando BDB 26410214. Las etiquetas contienen el nombre de los algoritmos y los cuadros 

al centro muestran la relación de similitud entre los patrones de interacciones calculadas por cada algoritmo. 

En la derecha se encuentra la escala de los colores que permiten identificar el valor de la relación entre cada 

par del mapa.  
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Figura 47.- Esta figura muestra un mapa de calor que nos ayuda a visualizar el valor del RMSD 

entre cada una de las poses calculadas durante las simulaciones de acople molecular del 

ligando BDB 26410214. La escala de colores tiene asignado un valor numérico, el cual se 

muestra en la escala de la derecha. El dendograma de la izquierda es para identificar con mayor 

facilidad los objetos que guardan mayor relación al tener valores de RMSD menores entre sus 

átomos. 
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En la figura 48 se muestra el complejo formado por la viroporina E y el compuesto BDB 

26422058 (figura 48). En esta figura se observa una orientación similar de las poses del 

compuesto, que se encuentran ocupando la misma cavidad. El análisis de las 

interacciones muestra un patrón similar con coincidencia de varias cadenas laterales 

(figuras 49 y 50), principalmente la Phe 16C, la Phe 19C, la Val 18D, la Phe 19D y la Phe 

19E. A pesar de las coincidencias se observa que la similitud de los PLIFs (figura 51) es 

menor a 0.6, lo que sugiere que en este caso de estudio los resultados poseen una menor 

precisión en la predicción del modo de interacción de dicha molécula. Esto se puede 

corroborar con el análisis de la RMSD de las poses (figura 52), en la que los valores son 

≥ 3.0 Å. 

 

Figura 48.- En esta figura se muestran los mapas de interacciones del ligando BDB 26422058. Las etiquetas de 

interacciones (esquina inferior izquierda) indica el tipo de residuo e interacción presentes en el complejo ligando-

proteína. Junto a cada mapa de interacción se encuentra anotado el algoritmo que calculó esa pose, el valor de 

la función de puntaje, y el nombre del compuesto. En esta imagen se encuentra anotado el número del residuo, 

el nombre en su código de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se encuentra 

localizado el residuo. 
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Figura 49.- En esta figura se muestran los mapas de interacciones del ligando BDB 26422058. Las etiquetas de 

interacciones (esquina inferior izquierda) indica el tipo de residuo e interacción presentes en el complejo ligando-

proteína. Junto a cada mapa de interacción se encuentra anotado el algoritmo que calculó esa pose, el valor de 

la función de puntaje, y el nombre del compuesto. En esta imagen se encuentra anotado el número del residuo, 

el nombre en su código de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se encuentra 

localizado el residuo. 
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Figura 50.- En esta figura se exponen los resultados de las huellas digitales de las interacciones ligando-proteína 

del ligando BDB 26422058 y los residuos de la viroporina E. Las etiquetas en la parte superior corresponden al 

residuo involucrado en la interacción con cada pose. Estas indican el tipo de residuo el número del residuo, el 

nombre en su código de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se encuentra 

localizado el residuo. Las etiquetas del lado izquierdo indican el nombre del algoritmo que calculó la pose del 

ligando BDB 26422058. En el centro se encuentran marcas que indican el tipo de interacción formada entre la 

pose del ligando BDB 26422058 y la proteína. La información de los tipos de interacciones se encuentra en la 

lista localizada en la parte derecha de la gráfica. 
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Figura 51.- En este mapa de calor se muestra la similitud entre las huellas digitales de interacción de las 

diferentes poses del ligando BDB 26422058. Las etiquetas contienen el nombre de los algoritmos y los cuadros 

al centro muestran la relación de similitud entre los patrones de interacciones calculadas por cada algoritmo. 

En la derecha se encuentra la escala de los colores que permiten identificar el valor de la relación entre cada 

par del mapa.  

 

 

Figura 52.- Esta figura muestra un mapa de calor que nos ayuda a visualizar el valor del RMSD 

entre cada una de las poses calculadas durante las simulaciones de acople molecular del 

ligando BDB 26422058. La escala de colores tiene asignado un valor numérico, el cual se 

muestra en la escala de la derecha. El dendograma de la izquierda es para identificar con mayor 

facilidad los objetos que guardan mayor relación al tener valores de RMSD menores entre sus 
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átomos. 

El complejo formado por las poses de la molécula BDB 23168933 esquematizado en 

la figura 53, podemos ver mediante una inspección visual que hay una alta 

convergencia de las poses generadas por los algoritmos de acople molecular (figura 

53). Mediante los mapas de interacción (figura 54) y la tabla de PLIFs (figura 55), 

notamos que los patrones de interacción están altamente conservados entre las tres 

poses, formando interacciones predominantemente de tipo hidrofóbicas con los 

residuos Ala 15A, Val 18A, Phe 19A, Val 22A, Phe  16C, Phe  19D, Val  22D, Leucina 

12E, Ala  15E, Phe  16E, Phe  19E, Leu 20E y Thr 23E. La alta similitud de los 

patrones de interacción se puede corroborar con el mapa de calor de la figura 56), en 

donde se muestra una similitud de entre 0.79 (Autodock 4 y Autodock Vina) y 0.89 

(PLANTS y Autodock Vina), además de un valor de RMSD ≤ 1.5 Å entre las poses 

(figura 57). Estos valores sugieren una gran precisión en la predicción de las 

interacciones de ligando y la proteína. 

 

Figura 53.- En esta figura se muestran los mapas de interacciones del ligando BDB 23168933. Las etiquetas de 

interacciones (esquina inferior izquierda) indica el tipo de residuo e interacción presentes en el complejo ligando-

proteína. Junto a cada mapa de interacción se encuentra anotado el algoritmo que calculó esa pose, el valor de 

la función de puntaje, y el nombre del compuesto. En esta imagen se encuentra anotado el número del residuo, 

el nombre en su código de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se encuentra 

localizado el residuo. 
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Figura 54.- En esta figura se muestran los mapas de interacciones del ligando BDB 23168933. Las etiquetas de 

interacciones (esquina inferior izquierda) indica el tipo de residuo e interacción presentes en el complejo ligando-

proteína. Junto a cada mapa de interacción se encuentra anotado el algoritmo que calculó esa pose, el valor de 

la función de puntaje, y el nombre del compuesto. En esta imagen se encuentra anotado el número del residuo, 

el nombre en su código de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se encuentra 

localizado el residuo. 
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Figura 55.- En esta figura se exponen los resultados de las huellas digitales de las interacciones ligando-proteína 

del ligando BDB 23168933 y los residuos de la viroporina E. Las etiquetas en la parte superior corresponden al 

residuo involucrado en la interacción con cada pose. Estas indican el tipo de residuo el número del residuo, el 

nombre en su código de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se encuentra 

localizado el residuo. Las etiquetas del lado izquierdo indican el nombre del algoritmo que calculó la pose del 

ligando BDB 23168933. En el centro se encuentran marcas que indican el tipo de interacción formada entre la 

pose del ligando BDB 23168933 y la proteína. La información de los tipos de interacciones se encuentra en la 

lista localizada en la parte derecha de la gráfica. 
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Figura 56.- En este mapa de calor se muestra la similitud entre las huellas digitales de interacción de las 

diferentes poses del ligando BDB 23168933. Las etiquetas contienen el nombre de los algoritmos y los cuadros 

al centro muestran la relación de similitud entre los patrones de interacciones calculadas por cada algoritmo. 

En la derecha se encuentra la escala de los colores que permiten identificar el valor de la relación entre cada 

par del mapa.  

 

Figura 57.- Esta figura muestra un mapa de calor que nos ayuda a visualizar el valor del RMSD 

entre cada una de las poses calculadas durante las simulaciones de acople molecular del 

ligando BDB 23168933. La escala de colores tiene asignado un valor numérico, el cual se 

muestra en la escala de la derecha. El dendograma de la izquierda es para identificar con mayor 



74  

facilidad los objetos que guardan mayor relación al tener valores de RMSD menores entre sus 

átomos. 

De la misma manera que los casos anteriores, en la figura 58 se muestra el complejo 

formado por las poses del compuesto BDC 23169243 (figura 58) en donde mediante 

una rápida inspección visual podemos percatarnos de la alta convergencia de las 

poses. En el análisis de interacciones (figura 59 y 60) se observa que existe un patrón 

de interacciones casi idéntico entre las tres poses, esto se puede apreciar fácilmente 

en el esquema que muestra los PLIFs (figura 61), en donde hay una prevalencia de 

interacciones con los residuos Phe 19A, Phe 16C, Phe 19C, Val 18D, Phe 19D, Phe 

16E y Phe 19E, tal como se observó en los casos anteriores. Con lo anterior se puede 

observar la consistencia de los resultados en el mapa de calor de la figura 62 que 

muestra la similitud de los PLIFs, obtenidos de un Análisis de similitud de Animito. Por 

último, en la figura 63 se puede notar bajos niveles de RMSD que van desde los 1.5 Å 

(Autodock Vina y PLANTS) hasta 0.9 Å (PLANTS y Autodock 4). Los valores de 

similitud de los PLIFS y los bajos valores de la RMSD sugieren una alta precisión de 

la predicción de los resultados de las interacciones. 

 

Figura 58.- En esta figura se muestran los mapas de interacciones del ligando BDB 23168933. Las etiquetas de 

interacciones (esquina inferior izquierda) indica el tipo de residuo e interacción presentes en el complejo ligando-

proteína. Junto a cada mapa de interacción se encuentra anotado el algoritmo que calculó esa pose, el valor de 

la función de puntaje, y el nombre del compuesto. En esta imagen se encuentra anotado el número del residuo, 

el nombre en su código de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se encuentra 

localizado el residuo. 
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Figura 59.- En esta figura se muestran los mapas de interacciones del ligando BDB 23168933. Las etiquetas de 

interacciones (esquina inferior izquierda) indica el tipo de residuo e interacción presentes en el complejo ligando-

proteína. Junto a cada mapa de interacción se encuentra anotado el algoritmo que calculó esa pose, el valor de 

la función de puntaje, y el nombre del compuesto. En esta imagen se encuentra anotado el número del residuo, 

el nombre en su código de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se encuentra 

localizado el residuo. 
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Figura 60.- En esta figura se exponen los resultados de las huellas digitales de las interacciones ligando-proteína 

del ligando BDB 23168933 y los residuos de la viroporina E. Las etiquetas en la parte superior corresponden al 

residuo involucrado en la interacción con cada pose. Estas indican el tipo de residuo el número del residuo, el 

nombre en su código de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se encuentra 

localizado el residuo. Las etiquetas del lado izquierdo indican el nombre del algoritmo que calculó la pose del 

ligando BDB 23168933. En el centro se encuentran marcas que indican el tipo de interacción formada entre la 

pose del ligando BDB 23168933 y la proteína. La información de los tipos de interacciones se encuentra en la 

lista localizada en la parte derecha de la gráfica. 
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Figura 61.- En este mapa de calor se muestra la similitud entre las huellas digitales de interacción de las 

diferentes poses del ligando BDB 23168933. Las etiquetas contienen el nombre de los algoritmos y los cuadros 

al centro muestran la relación de similitud entre los patrones de interacciones calculadas por cada algoritmo. 

En la derecha se encuentra la escala de los colores que permiten identificar el valor de la relación entre cada 

par del mapa.  

 

 

 

Figura 62.- Esta figura muestra un mapa de calor que nos ayuda a visualizar el valor del RMSD 

entre cada una de las poses calculadas durante las simulaciones de acople molecular del 

ligando BDB 23168933. La escala de colores tiene asignado un valor numérico, el cual se 

muestra en la escala de la derecha. El dendograma de la izquierda es para identificar con mayor 

facilidad los objetos que guardan mayor relación al tener valores de RMSD menores entre sus 

átomos. 
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En la figura 63 se muestra ver el complejo formado por la viroporina E y las poses de 

compuesto BDC 23205600, con una rápida inspección visual se observa que las poses 

se encuentran ocupando coordenadas similares (figura 63). A través del mapa de 

interacciones (figura 64) y la tabla de PLIFs (figura 65) se aprecia un patrón de 

interacciones casi idéntico, en donde las poses se encuentran formando interacciones 

con los residuos Val 22A, Phe 16B, Leucina 12C, Ala 15C, Phe 16 C, Phe 19C, Ala 

15D, Val 18D, Phe 19D, Phe 16E, Leu 20 E y Thr 23E. Mediante el mapa de calor de 

la figura 66 se aprecia con mayor facilidad la similitud entre los patrones de interacción, 

en donde Autodock Vina y Autodock 4 comparten una similitud de 1, mientras que 

PLANTS posee un valor de 0.78. Por último, en la figura 67, se observa un RMSD de 

1.5 Å entre las poses generadas por Autodock Vina y Autodock 4, y por otro lado una 

RMSD de 2.3 Å entre las poses de PLANTS y Autodock 4. 

 

Figura 63.- En esta figura se muestran los mapas de interacciones del ligando BDC 23205600. Las etiquetas de 

interacciones (esquina inferior izquierda) indica el tipo de residuo e interacción presentes en el complejo ligando-

proteína. Junto a cada mapa de interacción se encuentra anotado el algoritmo que calculó esa pose, el valor de 

la función de puntaje, y el nombre del compuesto. En esta imagen se encuentra anotado el número del residuo, 

el nombre en su código de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se encuentra 

localizado el residuo. 
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Figura 64.- En esta figura se muestran los mapas de interacciones del ligando BDC 23205600. Las etiquetas 

de interacciones (esquina inferior izquierda) indica el tipo de residuo e interacción presentes en el complejo 

ligando-proteína. Junto a cada mapa de interacción se encuentra anotado el algoritmo que calculó esa pose, el 

valor de la función de puntaje, y el nombre del compuesto. En esta imagen se encuentra anotado el número del 

residuo, el nombre en su código de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se 

encuentra localizado el residuo. 
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Figura 65.- En esta figura se exponen los resultados de las huellas digitales de las interacciones ligando-proteína 

del ligando BDC 23205600 y los residuos de la viroporina E. Las etiquetas en la parte superior corresponden al 

residuo involucrado en la interacción con cada pose. Estas indican el tipo de residuo el número del residuo, el 

nombre en su código de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se encuentra 

localizado el residuo. Las etiquetas del lado izquierdo indican el nombre del algoritmo que calculó la pose del 

ligando BDC 23205600. En el centro se encuentran marcas que indican el tipo de interacción formada entre la 

pose del ligando BDC 23205600 y la proteína. La información de los tipos de interacciones se encuentra en la 

lista localizada en la parte derecha de la gráfica. 
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Figura 66.- En este mapa de calor se muestra la similitud entre las huellas digitales de interacción de las 

diferentes poses del ligando BDC 23205600. Las etiquetas contienen el nombre de los algoritmos y los cuadros 

al centro muestran la relación de similitud entre los patrones de interacciones calculadas por cada algoritmo. 

En la derecha se encuentra la escala de los colores que permiten identificar el valor de la relación entre cada 

par del mapa.  

 

 

Figura 67.- Esta figura muestra un mapa de calor que nos ayuda a visualizar el valor del RMSD entre 

cada una de las poses calculadas durante las simulaciones de acople molecular del ligando BDC 

23205600. La escala de colores tiene asignado un valor numérico, el cual se muestra en la escala de la 

derecha. El dendograma de la izquierda es para identificar con mayor facilidad los objetos que guardan 

mayor relación al tener valores de RMSD menores entre sus átomos. 
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El siguiente complejo corresponde a la molécula BDC 232025697, que en la figura 68 se 

muestra la disposición de las poses generadas a partir de las simulaciones de acople 

molecular (figura 68). En los mapas de interacción se observa una predominancia de 

residuos e interacciones hidrofóbicas (figura 69), esto se observa claramente en la tabla 

de PLIFs, la cual muestra una alta coincidencia de los patrones de interacción, con una 

alta incidencia de interacciones formadas por la Phe 16 y 19 de las cadenas B, D y E 

(figura 70). En la figura 71 se muestra el mapa de calor que contiene los índices de 

similitud entre los patrones de interacción formados por cada pose. Los índices de 

similitud de las interacciones van desde 0.65 (PLANTS-Autodock 4, Autodock Vina-

Autodock 4) hasta 0.79 (PLANTS-Autodock Vina), lo cual indica un índice de 

conservación alto. Para complementar el análisis de interacciones en la figura 72 se 

muestra el mapa de calor que contiene los valores la RMSD entre los átomos de las 

poses, cuyos valores van desde 1.5 Å entre las poses generadas por PLANTS y 

Autodock 4, hasta 2.5 Å entre las poses generadas por Autodock Vina y Autodock 4. 

 

Figura 68.- En esta figura se muestran los mapas de interacciones del ligando BDC 232025697. Las etiquetas 

de interacciones (esquina inferior izquierda) indica el tipo de residuo e interacción presentes en el complejo 

ligando-proteína. Junto a cada mapa de interacción se encuentra anotado el algoritmo que calculó esa pose, el 

valor de la función de puntaje, y el nombre del compuesto. En esta imagen se encuentra anotado el número del 

residuo, el nombre en su código de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se 

encuentra localizado el residuo. 
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Figura 69.- En esta figura se muestran los mapas de interacciones del ligando BDC 232025697. Las etiquetas 

de interacciones (esquina inferior izquierda) indica el tipo de residuo e interacción presentes en el complejo 

ligando-proteína. Junto a cada mapa de interacción se encuentra anotado el algoritmo que calculó esa pose, el 

valor de la función de puntaje, y el nombre del compuesto. En esta imagen se encuentra anotado el número del 

residuo, el nombre en su código de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se 

encuentra localizado el residuo. 
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Figura 70.- En esta figura se exponen los resultados de las huellas digitales de las interacciones ligando-proteína 

del ligando BDC 232025697 y los residuos de la viroporina E. Las etiquetas en la parte superior corresponden al 

residuo involucrado en la interacción con cada pose. Estas indican el tipo de residuo el número del residuo, el 

nombre en su código de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se encuentra 

localizado el residuo. Las etiquetas del lado izquierdo indican el nombre del algoritmo que calculó la pose del 

ligando BDC 232025697. En el centro se encuentran marcas que indican el tipo de interacción formada entre la 

pose del ligando BDC 232025697 y la proteína. La información de los tipos de interacciones se encuentra en la 

lista localizada en la parte derecha de la gráfica. 
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Figura 71.- En este mapa de calor se muestra la similitud entre las huellas digitales de interacción de las 

diferentes poses del ligando BDC 232025697. Las etiquetas contienen el nombre de los algoritmos y los 

cuadros al centro muestran la relación de similitud entre los patrones de interacciones calculadas por cada 

algoritmo. En la derecha se encuentra la escala de los colores que permiten identificar el valor de la relación 

entre cada par del mapa.  

 

 

Figura 72.- Esta figura muestra un mapa de calor que nos ayuda a visualizar el valor del RMSD entre cada 

una de las poses calculadas durante las simulaciones de acople molecular del ligando BDC 232025697. La 

escala de colores tiene asignado un valor numérico, el cual se muestra en la escala de la derecha. El 

dendograma de la izquierda es para identificar con mayor facilidad los objetos que guardan mayor relación al 

tener valores de RMSD menores entre sus átomos.
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Las poses del compuesto BDG 34062417, generadas por los algoritmos de acople 

molecular utilizados en este estudio, convergieron al igual que todas las moléculas 

anteriores, dentro del poro, ocupando el mismo sitio (figura 73). En los mapas de 

interacciones (figura 74) se observa, que las interacciones y residuos que imperan son 

hidrofóbicos, del tipo alifático y aromáticos. Al igual que las moléculas anteriores, los 

residuos predominantes corresponden a la Phe 16 y 19 de las cadenas B, C y D, con las 

cuales se forman interacciones tipo π. Por otro lado, las interacciones hidrofóbicas 

corresponden a los residuos Ala 12C, Leu 15C y las Val 18 y 22 de la cadena D, 

principalmente. En la figura 75 se pueden apreciar los PLIFs calculados en donde se 

presentan el tipo y numero de residuo, y el tipo de interacción. La similitud de estos 

patrones se expone en el mapa de calor de la figura 76, en donde los índices de similitud 

van desde 0.76 entre las poses calculadas por PLANTS y Autodock 4, a 0.88 entre las 

poses generadas por Autodock 4 y Autodock Vina. De forma complementaria en la figura 

77, se muestran los valores de RMSD entre las diferentes poses, donde los valores se 

encuentran entre el intervalo de 0.65 Å (PLANTS-Autodock 4) a 0.9 Å (PLANTS-

Autodock Vina), con lo cual podemos suponer que la predicción del modo de interacción 

de esta molécula presume de gran precisión. 

 

Figura 73.- En esta figura se muestran los mapas de interacciones del ligando BDG 34062417. Las etiquetas de 

interacciones (esquina inferior izquierda) indica el tipo de residuo e interacción presentes en el complejo ligando-

proteína. Junto a cada mapa de interacción se encuentra anotado el algoritmo que calculó esa pose, el valor de 
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la función de puntaje, y el nombre del compuesto. En esta imagen se encuentra anotado el número del residuo, 

el nombre en su código de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se encuentra 

localizado el residuo. 

 

 

Figura 74.- En esta figura se muestran los mapas de interacciones del ligando BDG 34062417. Las etiquetas de 

interacciones (esquina inferior izquierda) indica el tipo de residuo e interacción presentes en el complejo ligando-

proteína. Junto a cada mapa de interacción se encuentra anotado el algoritmo que calculó esa pose, el valor de 

la función de puntaje, y el nombre del compuesto. En esta imagen se encuentra anotado el número del residuo, 

el nombre en su código de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se encuentra 

localizado el residuo. 
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Figura 75.- En esta figura se exponen los resultados de las huellas digitales de las interacciones ligando-proteína 

del ligando BDG 34062417 y los residuos de la viroporina E. Las etiquetas en la parte superior corresponden al 

residuo involucrado en la interacción con cada pose. Estas indican el tipo de residuo el número del residuo, el 

nombre en su código de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se encuentra 

localizado el residuo. Las etiquetas del lado izquierdo indican el nombre del algoritmo que calculó la pose del 

ligando BDG 34062417. En el centro se encuentran marcas que indican el tipo de interacción formada entre la 

pose del ligando BDG 34062417 y la proteína. La información de los tipos de interacciones se encuentra en la 

lista localizada en la parte derecha de la gráfica. 
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Figura 76.- En este mapa de calor se muestra la similitud entre las huellas digitales de interacción de las 

diferentes poses del ligando BDG 34062417. Las etiquetas contienen el nombre de los algoritmos y los cuadros 

al centro muestran la relación de similitud entre los patrones de interacciones calculadas por cada algoritmo. 

En la derecha se encuentra la escala de los colores que permiten identificar el valor de la relación entre cada 

par del mapa.  

 

 

 
 

Figura 77.- Esta figura muestra un mapa de calor que nos ayuda a visualizar el valor del RMSD entre cada 

una de las poses calculadas durante las simulaciones de acople molecular del ligando BDG 34062417. La 

escala de colores tiene asignado un valor numérico, el cual se muestra en la escala de la derecha. El 

dendograma de la izquierda es para identificar con mayor facilidad los objetos que guardan mayor relación al 

tener valores de RMSD menores entre sus átomos. 
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El siguiente complejo pertenece a él formado por la viroporina E y el compuesto BDG 

34121287. En la imagen 78 se muestran los resultados obtenidos del acople molecular 

de esta molécula. Sobre esta molécula se observa que las tres poses obtenidas a partir 

de las simulaciones de acople molecular se orientaron de una forma casi idéntica (figura 

78). Para esclarecer la similitud de las predicciones generadas, observamos que en los 

mapas de interacciones (figura 79), hay una similitud en el tipo de interacciones y en los 

residuos que forman las interacciones con cada una de las poses. Se puede apreciar en 

la tabla de PLIFs (figura 80) una persistencia de las interacciones π formadas con los 

residuos Phe 16 y 19 de las cadenas C y E, además de interacciones del tipo 

hidrofóbicas con los residuos Leucina 12C, así como con la Ala 15 de las cadenas C y 

E. Los resultados del análisis de similitud de los patrones de interacción se muestran en 

el mapa de calor en la figura 81, en donde los índices de similitud son ≥ 0.9, estos 

resultados aunados a el análisis de RMSD (figura 82) con valores ≤ 1.0 Å, sugieren una 

alta precisión en el cálculo del modo de unión de la molécula con el receptor. 

 

Figura 78.- En esta figura se muestran los mapas de interacciones del ligando BDG 34062417. Las etiquetas de 

interacciones (esquina inferior izquierda) indica el tipo de residuo e interacción presentes en el complejo ligando-

proteína. Junto a cada mapa de interacción se encuentra anotado el algoritmo que calculó esa pose, el valor de 

la función de puntaje, y el nombre del compuesto. En esta imagen se encuentra anotado el número del residuo, 

el nombre en su código de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se encuentra 

localizado el residuo. 
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Figura 79.- En esta figura se muestran los mapas de interacciones del ligando BDG 34062417. Las etiquetas de 

interacciones (esquina inferior izquierda) indica el tipo de residuo e interacción presentes en el complejo ligando-

proteína. Junto a cada mapa de interacción se encuentra anotado el algoritmo que calculó esa pose, el valor de 

la función de puntaje, y el nombre del compuesto. En esta imagen se encuentra anotado el número del residuo, 

el nombre en su código de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se encuentra 

localizado el residuo. 
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Figura 80.- En esta figura se exponen los resultados de las huellas digitales de las interacciones ligando-proteína 

del ligando BDG 34062417 y los residuos de la viroporina E. Las etiquetas en la parte superior corresponden al 

residuo involucrado en la interacción con cada pose. Estas indican el tipo de residuo el número del residuo, el 

nombre en su código de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se encuentra 

localizado el residuo. Las etiquetas del lado izquierdo indican el nombre del algoritmo que calculó la pose del 

ligando BDG 34062417. En el centro se encuentran marcas que indican el tipo de interacción formada entre la 

pose del ligando BDG 34062417 y la proteína. La información de los tipos de interacciones se encuentra en la 

lista localizada en la parte derecha de la gráfica. 
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Figura 81.- En este mapa de calor se muestra la similitud entre las huellas digitales de interacción de las 

diferentes poses del ligando BDG 34062417. Las etiquetas contienen el nombre de los algoritmos y los cuadros 

al centro muestran la relación de similitud entre los patrones de interacciones calculadas por cada algoritmo. 

En la derecha se encuentra la escala de los colores que permiten identificar el valor de la relación entre cada 

par del mapa. 
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Figura 82.- Esta figura muestra un mapa de calor que nos ayuda a visualizar el valor del RMSD entre cada 

una de las poses calculadas durante las simulaciones de acople molecular del ligando BDG 34062417. La 

escala de colores tiene asignado un valor numérico, el cual se muestra en la escala de la derecha. El 

dendograma de la izquierda es para identificar con mayor facilidad los objetos que guardan mayor relación al 

tener valores de RMSD menores entre sus átomos. 

. 
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Por último, tenemos al complejo formado por el compuesto BDB 26419775 y la proteína E 

(figura 37). En este caso, en la imagen 37 A se observa que las poses encontradas como 

más favorables, poseen una geometría similar, lo que conduce a las moléculas a formar 

patrones de interacción similares. En los mapas de interacción (figura 37 B) se observa una 

considerable similitud de las cadenas laterales y el tipo de interacción que forman. En la tabla 

de PLIFs (figura 37 C) se observa una prevalencia de los residuos responsables de formar 

las interacciones tal como la Phe 16 y 19 de las cadenas A, C, D y E, que participan en el 

establecimiento de interacciones tipo π. Para analizar la similitud de los patrones, se graficó 

el mapa de calor (figura 37 D) con los índices de similitud, en donde los valores van desde 

0.68 (PLANTS-Autodock 4), hasta 0.83 (Autodock Vina-Autodock 4), lo que sugiere que las 

poses con un índice de 0.83 están altamente relacionadas. Para complementar este análisis 

se calculó el RMSD de las poses, en donde los valores son mostrados en el mapa de calor 

de la figura 37 E. En el mapa de calor podemos apreciar que los valores de la RMSD son ≤ 

1.5 Å, en donde las poses con menor RMSD son las predichas por Autodock Vina y Autodock 

4. 

 

Figura 83.- En esta figura se muestran los mapas de interacciones del ligando BDB 26419775. Las etiquetas de 

interacciones (esquina inferior izquierda) indica el tipo de residuo e interacción presentes en el complejo ligando-

proteína. Junto a cada mapa de interacción se encuentra anotado el algoritmo que calculó esa pose, el valor de 

la función de puntaje, y el nombre del compuesto. En esta imagen se encuentra anotado el número del residuo, 

el nombre en su código de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se encuentra 

localizado el residuo. 
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Figura 84.- En esta figura se muestran los mapas de interacciones del ligando BDB 26419775. Las etiquetas de 

interacciones (esquina inferior izquierda) indica el tipo de residuo e interacción presentes en el complejo ligando-

proteína. Junto a cada mapa de interacción se encuentra anotado el algoritmo que calculó esa pose, el valor de 

la función de puntaje, y el nombre del compuesto. En esta imagen se encuentra anotado el número del residuo, 

el nombre en su código de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se encuentra 

localizado el residuo. 
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Figura 85.- En esta figura se exponen los resultados de las huellas digitales de las interacciones ligando-proteína 

del ligando BDB 26419775 y los residuos de la viroporina E. Las etiquetas en la parte superior corresponden al 

residuo involucrado en la interacción con cada pose. Estas indican el tipo de residuo el número del residuo, el 

nombre en su código de tres letras y el identificador de la cadena del homopentaméro donde se encuentra 

localizado el residuo. Las etiquetas del lado izquierdo indican el nombre del algoritmo que calculó la pose del 

ligando BDB 26419775. En el centro se encuentran marcas que indican el tipo de interacción formada entre la 

pose del ligando BDB 26419775 y la proteína. La información de los tipos de interacciones se encuentra en la 

lista localizada en la parte derecha de la gráfica. 

 

 



98  

 

Figura 86.- En este mapa de calor se muestra la similitud entre las huellas digitales de interacción de las 

diferentes poses del ligando BDB 26419775. Las etiquetas contienen el nombre de los algoritmos y los cuadros 

al centro muestran la relación de similitud entre los patrones de interacciones calculadas por cada algoritmo. 

En la derecha se encuentra la escala de los colores que permiten identificar el valor de la relación entre cada 

par del mapa. 

 

 

Figura 87.- Esta figura muestra un mapa de calor que nos ayuda a visualizar el valor del RMSD entre cada 

una de las poses calculadas durante las simulaciones de acople molecular del ligando BDB 26419775. La 

escala de colores tiene asignado un valor numérico, el cual se muestra en la escala de la derecha. El 

dendograma de la izquierda es para identificar con mayor facilidad los objetos que guardan mayor relación al 

tener valores de RMSD menores entre sus átomos. 
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Para resumir todos los resultados obtenidos se seleccionó la pose más representativa de 

cada complejo, con base en los valores de los índices de Tanimoto de los PLIFs, y su 

RMSD, es decir la pose que guardara mayor relación con los dos restantes fue 

seleccionada como la óptima. Para el compuesto BDC_232005600, se seleccionó la pose 

generada por Autodock 4, para la molécula BDC_23205697 se seleccionó la pose 

calculada por Autodock Vina, para le ligando BDG_34062417 se escogió la pose generada 

por Autodock 4, BDB_26417644 fue la pose acoplada por Autodock Vina, la pose 

seleccionada para el compuesto BDG34121287 fue la obtenida por PLANTS, para BDB 

265419775 fue la pose generad por Autodock Vina, para BDB_26420214 se seleccionó la 

generada por Autodock 4, en el caso de BDB_26422058 se optó por la pose generada por 

Autodock Vina, para BDB_23168933 se seleccionó la generada por PLANTS y por último 

para la molécula BDC_23169243 se tomó la calculada por el algoritmo de Autodock Vina. 

Se calcularon los PLIFs de todas las poses representativas de cada uno de los nuevos 

inhibidores, para poder apreciar la frecuencia de la participación de cada uno de los 

residuos en la formación de interacciones (figura 88). En la tabla de PLIFs que contiene los 

resultados condensados, podemos observar que hay una gran participación de la Phe 19 

de las cadenas C, D y E, con lo que podemos proponer que este residuo en cada una de 

las cadenas de pentámero es un sitio calve para la interacción de fármacos.  

 

Figura 88.- En esta figura se muestran los PLIFs de las poses representativas de cada compuesto. 
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Comparación con estudios actuales de inhibición. 
 

A través de una revisión en la literatura se ha encontrado que en estudios de cribado 

virtual de compuestos derivados de Tretrionina, como el realizado por Dey, D., 

Borkotoky, S., & Banerjee, M. (2020)., se han reportado como sitios de unión a ligandos 

la Leucina 21(Cadena C, D), Leucina 24 (Cadena C), Ala  25 (Cadena B,C), a diferencia 

de lo reportado en este estudio, en donde los residuos que predominan como sitios de 

unión a ligandos son la Phe  19 (Cadena B,C,D,E,), Ala  15 (Cadena A,C,D,E) y Phe 16 

(Cadena B,C,E), esto derivado del estado conformacional de la proteína utilizada en la 

mayoría de estudios de cribado virtual, ya que los modelos utilizados se construyen a 

partir de la estructura cristalizada de la Proteína E del SARS CoV (5x29) la cual se 

encuentra en estado cerrado. El cambio de estado de cerrado a abierto requiere el giro 

de los monómeros que conforman la proteína en forma de tornillo por lo que los residuos 

expuestos al dominio del poro varían de un estado conformacional a otro. Por otro lado, 

existen estudios de acople molecular que buscan inhibidores de la polimerización de los 

monómeros para formar el complejo pentámerico en la membrana del retículo 

endoplásmico y el aparato de Golgi., como el realizado por Bhowmik, D y colaboradores 

(Bhowmik et al., 2020), en el que se reportan sitios de unión a fármacos en los residuos 

de los segmentos dirigidos hacia el citoplasma, tal como la Tirosina 35 y Tirosina 50. 

Dentro de los objetivos de este estudio de acople molecular se consideraron solo los 

residuos localizados dentro del dominio del poro, debido a que la finalidad fue encontrar 

inhibidores de la corriente generada por la proteína E. 

 

Evaluación del perfil farmacocinético de los nuevos inhibidores. 
 

Como último paso se realizó una evaluación de las propiedades ADMET (absorción, 

distribución, metabolismo, absorción, excreción y toxicidad) de los compuestos resultantes 

del CV. Como punto de referencia se seleccionó el remdesivir para hacer una comparación 

de las propiedades de los fármacos actualmente aprobados para tratar la COVID-19 

contra las propiedades de las moléculas encontradas en este estudio. En la figura 89 se 

muestran las propiedades ADMET del remdesivir, las cuales son muy pobres ya que el 

compuesto no tiene la capacidad de ser absorbido oralmente ni puede atravesar la barrera 

hematoencefálica.
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Figura 89.- Las propiedades del remdesivir como fármaco son muy pobres, esto se refleja en la mala distribución y la 

dificultad de su administración que es parenteral. En la gráfica de huevo cocido no se puede apreciar el remdesivir ya 

que se encuentra fuera de los intervalos 
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En la Figura 90 se muestra el perfil de toxicidad del remdesivir, en el cual no se encontró 

actividad de ningún tipo. 

 

 
Figura 90.- Perfil de toxicidad del remdesivir- En la gráfica de radar se puede apreciar las diferentes dianas 

en las cuales las moléculas pueden presentar toxicidad. La sombra naranja indica los valores esperados 

para moléculas toxicológicamente activas, mientras que el circulo azul en el centro representa la actividad 

toxica de nuestra molécula de estudio. 

 
 

Los valores del radar se encuentran establecidos con base en la regla de los 5 de Lipinski. 

Como se puede observar en la figura 89 el compuesto Remdesivir tiene varias violaciones 

a los valores permitidos dentro de la regla de los 5 de Lipinski, entre las que se encuentran 

un gran número de enlaces rotables (Flex), una superficie polar amplia (Polar) y un alto 

peso molecular (Size), esto se puede notar fácilmente ya que la línea roja que representa 

los valores de las propiedades fisicoquímicas de la mólecula salen del radar rosa. La 

violación de uno o más de estos parámetros disminuye la absorción y biodisponibilidad de 

un fármaco administrado de forma oral. 
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Figura 91.- El radar de biodisponibilidad nos permite observar que todos los compuestos obtenidos del cribado virtual 

se encuentran dentro de los valores óptimos de un fármaco con un buen perfil de absorción oral y con capacidad de 

permear la barrera hematoencefálica. 

 

En contraste con lo encontrado con remdesivir, las moléculas obtenidas en este estudio 

de cribado virtual poseen un perfil toxicológico seguro, con DL50 elevadas además de 

presentar características fisicoquímicas que les permiten tener altos índices de absorción 

a través de una administración oral. En la Figura 91 se muestran los perfiles ADME 

individuales, donde se puede apreciar que todas las propiedades Lipinski de las moléculas 

se encuentran dentro de valores óptimos, lo que sugiere que son fármacos que poseen 

un buen perfil para una administración oral, lo que haría más fácil la administración y 

transporte del fármaco a diferencia de uno de administración parenteral. La gráfica de 

huevo cocido de la Figura 92 indica que el 60 % de los nuevos inhibidores pueden atravesar 

la barrera hematoencefálica, pero solo dos de ellos no son sustrato para la Glicoproteína 

P, lo que asegura que no serán expulsado del citoplasma con facilidad. 
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Figura 92.- En esta figura de huevo cocido se puede observar que todos los compuestos poseen buenas 

características de absorción de tracto gastrointestinal (región blanca) y el 60 % también puede atravesar la 

barrera hematoencefálica por lo que se puede esperar que tengan buenos índices de distribución. 

 

Adicionalmente a él análisis de las propiedades farmacocinéticas, se analizaron las 

propiedades toxicológicas de cada una de las moléculas obtenidas del cribado virtual. 

Los resultados mostraron que ningún compuesto posee actividad toxica contra algunas 

dianas biológicas de mayor relevancia tal como son los casos de; hepatotoxicidad, 

carcinogenicidad, Inmunotoxicidad, mutagenicidad, citotoxicidad, afinidad por el receptor 

de aril-hidrocarburo, el receptor de andrógenos, al receptor de estrógenos, al factor 

nuclear de respuesta a elementos antioxidantes (nrt2/ARE), al factor de respuesta al 

choque térmico (HSE), o con algún tipo de actividad que interfiera con el potencial de 

membrana mitocondrial, así como cualquier tipo de actividad sobre la proteína p53. Con 

base en los resultados de las propiedades toxicológicas podemos sugerir que las 

moléculas BDC_232005600, BDC_23205697 BDG_34062417, BDB_26417644, 

BDG34121287, BDB 265419775, BDB_26420214, BDB_26422058, BDB_23168933 y 

BDC_23169243 son compuestos candidatos para su utilización en experimentos in-vitro 

o incluso in-vivo. Como ya se explicó anteriormente el radar contiene las dianas ya 

mencionadas y remarcadas con una silueta anaranjada, que representa los valores de 

las moléculas con las que se entrenó el modelo que si poseen actividad. La manera de 

observar si el compuesto tiene afinidad por alguna de las dianas biológicas, es con un 

trazo azul sobre el eje que corresponde a cada blanco biológico. Así con esta 
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información, se puede apreciar claramente que no hay ningún tipo de actividad tóxica. 

Cada uno de los radares está acompañado de la estructura de la molécula a la izquierda 

del radar, y debajo se encuentra el valor de la DL50 relativa a cada fármaco. Los valores 

de las DL50 de los inhibidores obtenidos en este estudio son en su mayoría > 500 mg/kg, 

lo que significa que tienen un perfil igual de seguro que el Ibuprofeno, que posee una 

LD50 de 636 mg/kg en rata, de acuerdo con datos depositados en Drug Bank 

(https://www.drugbank.ca/drugs/DB01050). En la figura 93, se muestran las gráficas de 

radar con los resultados de la predicción de propiedades toxicológicas de cada una de 

las moléculas obtenidas del cribado virtual. 

 

A) 

https://www.drugbank.ca/drugs/DB01050
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Figura 93.- En esta figura se exponen los resultados del análisis de toxicidad de las moléculas antivirales 

BDC_232005600 (A), BDC_23205697 (B), BDG_34062417 (C), BDB_26417644 (D), BDG34121287 (E), BDB 

265419775 (F), BDB_26420214 (G), BDB_26422058 (H), BDB_23168933 (I) y por último para la molécula 

BDC_23169243 (J). Los radares muestran del lado derecho la estructura del compuesto acompañado de su 

LD50 en rata. En el centro el radar muestra blancos biológicos sensibles a toxicidad. En los esquemas se observa 

que ninguna molécula muestra actividad toxica de ningún tipo. 

Con el conjunto de datos obtenido del cálculo de las propiedades ADME más la predicción 

de la toxicidad de cada molécula proponemos dichas moléculas como potenciales 

inhibidores, candidatos a fármacos los cuáles tienen una alta probabilidad de proporcionar 

buenos resultados en experimentos in vitro. 

 
 

Conclusiones. 

Mediante el uso de una estructura de la viroporina del SARS CoV 2, obtenida de estudios 

computacionales de electrofisiología, que es un potencial blanco para el desarrollo de 

nuevos tratamientos de la COVID, se realizó un estudio de acoplamiento molecular, 

utilizando diferentes algoritmos para aumentar la precisión de los resultados. Entre los 

resultados obtenidos de este estudio: 

Se encontró un potencial sitio de unión a fármacos (el residuo Phe 19 de las cadenas A, B, C, 

J) 
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D y E) dentro del dominio del poro de la proteína.Los algoritmos de acople molecular 

convergieron en los resultados obtenidos, generando poses de las moléculas con patrones 

de gran similitud y un bajo RMSD. Esto nos permite sugerir que son potenciales 

bloqueadores de la corriente entrante de la proteína E. 

1. Las propiedades ADMET de las moléculas son óptimas, por lo que estos ligandos 

pueden utilizarse en otro tipo de estudios, utilizando metodologías de laboratorio 

húmedo. 

Perspectivas. 

En futuros estudios se ha planteado la posibilidad de explorar diversas conformaciones del 

canal utilizando métodos de dinámica molecular dirigida, para determinar la conductividad 

del canal en cada uno de ellos, así como para medir la estabilidad del ligando dentro del 

poro de la proteína. Para medir la conductividad del canal se propone el uso de un protocolo 

en el cual se inserta la proteína en una bicapa lipídica, este sistema se coloca en medio de 

dos membranas para formar dos compartimientos en los cuales se añaden concentraciones 

fisiológicas de CaCl2 con distintas concentraciones para generar un gradiente. La diferencia 

de gradientes genera un flujo de corriente y posteriormente se mide la cantidad de iones 

que cruzan el poro del canal por unidad de tiempo. Este protocolo puede ser desarrollado 

utilizando herramientas como gromacs. 

Finalmente sería recomendable realizar un estudio de mutagénesis en el residuo Phe 19 

de cada uno de los monómeros para evaluar la aportación energética de las interacciones 

formadas por dicho residuo. 
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