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RESUMEN 
La presenilina 1 (PS1) es la subunidad catalítica del complejo γ-secretasa, la cual está 

involucrada en el procesamiento de la proteína precursora amiloide (APP) para la 

generación del péptido β-amiloide (Aβ). Las mutaciones sencillas en PS1 alteran el patrón 

de corte del sustrato y llevan a la formación de péptidos Aβ aberrantes. A la fecha, más de 

doscientas mutaciones en esta subunidad han sido asociadas al desarrollo temprano de la 

enfermedad de Alzheimer. 

Varios estudios han demostrado que las mutaciones pueden alterar la actividad 

enzimática a través de redes alostéricas. Por consiguiente, en el presente trabajo de tesis 

se estudiaron los movimientos correlacionados de los aminoácidos de la proteína nativa y 

de 13 modelos con mutaciones en PS1, utilizando una aproximación de dinámica molecular 

multi-escala. 

Se utilizaron dos modelos de ɣ-secretasa (PDBs: 5FN2 y 5FN3) para realizar 

simulaciones de dinámica molecular atomística de 1 µs cada una. Se calculó la correlación 

dinámica entre todos los aminoácidos de PS1 durante los últimos 500 ns de cada 

trayectoria. Los aminoácidos con mayor frecuencia de aparición en pares de correlación con 

distancias grandes y correlaciones altas, presentes en ambos modelos y con mutaciones 

reportadas, fueron seleccionados para construir los 13 modelos con mutaciones. 

Los 13 modelos mutados y la proteína nativa fueron simulados con dinámica 

molecular de grano grueso durante 1 µs con 20 réplicas cada uno. La correlación entre los 

aminoácidos de PS1 fue calculada de nueva cuenta, y los residuos con un gran número de 

correlaciones altas fueron filtrados. Los residuos seleccionados fueron comparados entre 

los modelos mutados y la proteína nativa. 

En este trabajo se identificaron 13 mutaciones relacionadas con la enfermedad de 

Alzheimer en aminoácidos con correlaciones altas y distancias grandes entre pares de 

aminoácidos de dos modelos de ɣ-secretasa. Doce de estas mutaciones fueron clasificadas 

de acuerdo a sus redes de correlación con aminoácidos en las interfaces (1) PS1-APH1-A y 

(2) PS1-PEN2, (3) el sitio catalítico, (4) el sitio de entrada del sustrato, y (5) el sitio de 

reconocimiento del sustrato. Asimismo, se identificaron los cambios provocados por las 

mutaciones en la estabilidad de PS1 y en la inclinación de sus hélices. 
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ABSTRACT 
Presenilin 1 (PS1) is the catalytic subunit of the γ-secretase complex involved in the 

cleavage of the amyloid precursor protein (APP) for the generation of the amyloid-β peptide 

(Aβ). Single point mutations in PS1 alter the cleavage pattern of the substrate and lead to 

the formation of aberrant Aβ peptides. To date, more than two hundred mutations in this 

subunit have been associated to the development of early onset Alzheimer´s disease.  

Several studies have demonstrated that mutations may alter the enzyme catalytic 

activity through allosteric networks. Therefore, in this work we studied the amino acid 

correlated motions in the wild type and 13 mutant models of PS1 employing a multi-scale 

molecular dynamics simulation approach. 

We employed two ɣ-secretase models (PDB IDs: 5FN2 and 5FN3) to perform all-atom 

molecular dynamics simulations of 1 µs each. The correlation between the amino acid 

dynamics of the catalytic subunit was computed for the last 500 ns of each trajectory. The 

amino acids with largest frequency of appearance in correlation pairs with strong 

correlation and long distance, present in both models and with reported mutations, were 

selected to build the 13 mutant models.  

The 13 mutant models plus the wild type were simulated with coarse grained 

molecular dynamics during 1 µs and with 20 replicas each. The correlation between PS1 

amino acids was computed again and amino acids with the largest frequency of significant 

correlations were filtered. The selected residues were compared between the mutated 

models and the wild type. 

In this work, 13 mutations related to Alzheimer´s disease were identified in amino 

acids with high correlations and long distances between the pairs in two γ-secretase 

models. Twelve of these mutations were classified according to their correlation networks 

with amino acids in the interfaces (1) PS1-APH1-A and (2) PS1-PEN2, (3) the catalytic site, 

(4) the substrate entry site, and (5) the substrate recognition site. Furthermore, changes in 

PS1 stability and helix tilts induced by mutations were identified. 
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1. ANTECEDENTES 
 

1.1 Enfermedad de Alzheimer 

1.1.1 Síntomas y patogenia 

De acuerdo con la Organización Mundial de la Salud alrededor de 47.5 millones de 

personas padecen de demencia. La causa de demencia más común es la enfermedad de 

Alzheimer, a la cual se le adjudican entre un 60% y un 70% de dichos casos. En México más 

de 350,000 personas son afectadas por la enfermedad de Alzheimer y al año mueren por 

ella 2,030 pacientes. 1 

Los síntomas iniciales de la enfermedad de Alzheimer son la pérdida de memoria a 

corto plazo y confusión. Posteriormente surgen cambios importantes de comportamiento 

y de personalidad, así como dificultad para resolver problemas y problemas de lenguaje. En 

la última etapa de la enfermedad, se pierde el control corporal y se requiere atención 

constante. Eventualmente el paciente sucumbe a un estado de coma y muere, pero en la 

mayoría de los casos mueren de neumonía, deshidratación o desnutrición. 

Patológicamente, ésta enfermedad está definida por una extensa pérdida neuronal 

y por la aparición de dos tipos de agregados de proteínas: placas seniles y ovillos 

neurofibrilares (NFT). Los NFT están compuestos por depósitos intraneuronales de la 

proteína tau hiperfosforilada y las placas seniles en depósitos extracelulares de diferentes 

isoformas del péptido β-amiloide (Aβ).2 Aunque las placas seniles y los NFTs son 

patognomónicos, no son los únicos cambios funcionales y estructurales en un cerebro con 

Alzheimer. Otras alteraciones incluyen respuestas inflamatorias, estrés oxidativo y pérdida 

del tejido cerebral, lo que provoca un agrandamiento de los ventrículos. El cerebro de un 

paciente con Alzheimer puede pesar una tercera parte menos que el de una persona de la 

misma edad sin la enfermedad (fig. 1).3 

 

Figura 1. Imágenes comparativas de un cerebro sano y uno con la enfermedad de Alzheimer. (A) Cerebro sano, 

(B) cerebro con Alzheimer y (C) superposición de ambos cerebros. (Adaptada de ALZFORUM).4 
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1.1.2 Hipótesis amiloidogénica 

La hipótesis amiloidogénica postula que la acumulación de diferentes isoformas del 

péptido Aβ en el cerebro es el evento central en la patología de la enfermedad de 

Alzheimer. A pesar de que esta idea ha sido controversial, la evidencia que proviene de 

laboratorios y clínicas en todo el mundo apoyan el concepto de que la dyshomeostasis de 

Aβ es un factor temprano y a menudo desencadenante en la enfermedad de Alzheimer.5 

El mecanismo de generación de Aβ involucra el procesamiento proteolítico de la 

proteína precursora amiloide (APP), el cual se lleva a cabo en dos pasos. En el primer paso, 

un corte de APP por la proteína β-secretasa libera 99 aminoácidos del fragmento C-terminal 

de APP (C99).6,7 Este fragmento, permanece anclado a la membrana en donde es procesado, 

en un segundo paso, mediante una serie de cortes proteolíticos secuenciales por la enzima 

γ-secretasa.3 Dado que γ-secretasa no es muy regioselectiva, genera las diferentes 

isoformas de Aβ.  

La acumulación de agregados amiloidogénicos de los fragmentos Aβ inicia cuando γ-

secretasa genera una mayor proporción de las isoformas Aβ42 y Aβ43; éstas tienen una alta 

propensión a agregarse mientras que Aβ40 podría incluso ser anti-amiloidogénico.8 La 

isoforma  de Aβ más común es Aβ40. Los dos aminoácidos que hacen la diferencia entre las 

isoformas Aβ40 y Aβ42 son una Alanina e Isoleucina, ambos hidrofóbicos. Estos dos residuos 

provocan un cambio en la población de láminas β entre ensambles estructurales de Aβ40 y 

Aβ42, aumentando la tasa de formación de fibras de ésta última.9 

 

1.2 γ-secretasa 

1.2.1 Características 

La enzima γ-secretasa es una aspartil proteasa incrustada en la membrana celular 

que corta un gran número de proteínas sustrato en sus regiones transmembranales. Es una 

proteasa poco común, su sitio activo está embebido en la membrana celular a pesar de que 

requiere la presencia de al menos una molécula de agua para llevar a cabo su actividad 

catalítica.10 A la fecha han sido descritos más de 60 sustratos de esta proteasa, sin embargo, 

ninguno de ellos comparte algún motivo estructural reconocible.11,12  

La enzima γ-secretasa consiste en cuatro componentes: presenilina 1 (PS1), faringe 

anterior defectuosa 1A (APH-1A),  potenciador de presenilina 2 (PEN-2) y nicastrina (NCT) 

(fig. 2A).13,14  
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PS1 es el componente catalítico, fue inicialmente identificado como el blanco de 

mutaciones causantes de la enfermedad de Alzheimer Familiar (FAD, por sus siglas en 

inglés).15,16 La enfermedad de Alzheimer familiar y la de inicio tardío (LOAD, por sus siglas 

en inglés) son esencialmente la misma enfermedad pero el proceso que las genera es 

distinto. FAD es la consecuencia del malfuncionamiento de genes mutados mientras que 

LOAD proviene del acumulamiento gradual de fallas relacionadas con la edad. 

PS1 tiene nueve hélices transmembranales (TM), sus dos residuos catalíticos 

(Asp257 y Asp385) se encuentran en las TMs 6 y 7 respectivamente (fig. 2B).17 Se ha 

propuesto que PEN-2, con sus dos TMs, facilita la maduración de PS y aumenta la actividad 

de la γ-secretasa.18 APH-1 es una proteína con siete TMs que estabiliza el complejo. La 

nicastrina es una glicoproteína transmembranal de tipo I con un gran dominio extracelular 

(ECD, por sus siglas en inglés) y una única hélice TM en su extremo C-terminal.  

 

 

Figura 2. (A) Estructura de γ-secretasa coloreada por componentes: NCT, PEN-2, PS1 y APH1-A. (B) 

Representación de las nueve hélices TMs de PS1. La posición de los residuos catalíticos se presentan 

marcados en rojo. 

 

Uno de los mayores desafíos en el desarrollo de inhibidores y moduladores de γ-

secretasa ha sido que hasta mediados de 2015, no se contaba con una estructura de este 

blanco terapéutico. Recientemente, seis estructuras de crio-microscopía electrónica (3.4 – 

4.4 Å) fueron depositadas en el Protein Data Bank (PDBs: 4UIS, 5A63, 5FN2, 5FN3, 5FN4 y 

5FN5). Las estructuras 5FN2 y 5FN3 tienen los esqueletos más completos de la proteína, las 
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cadenas laterales de las 20 TMs de γ-secretasa asignadas y el ECD de NCT. Al resto de las 

estructuras les hace falta TM2 de PS1, lo cual refleja su alta movilidad y posible implicación 

en el mecanismo de unión del sustrato.19,20 

 

1.2.2 Procesamiento de APP por γ-secretasa 

Un requisito que deben cumplir los sustratos de γ-secretasa para poder ser 

procesada, es haber sufrido un corte cercano a la membrana, liberando un gran fragmento 

extracelular. El ectodominio residual es típicamente menor a 50 residuos, lo cual aumenta 

dramáticamente la capacidad de γ-secretasa de reconocer al sustrato.12 APP es procesado 

por γ-secretasa únicamente después de haber perdido su ectodominio bajo la acción de β-

secretasa. 

Al igual que a varios de sus sustratos, γ-secretasa corta a APP en múltiples sitios. El 

sitio de corte ε se encuentra entre los residuos 48/49 (de acuerdo con la numeración de 

Aβ), el ζ entre los residuos 45/46 y el sitio de corte γ entre los residuos 42/43 y 38/40 (fig. 

3). Estos cortes dan lugar a pequeños fragmentos de tres aminoácidos, con periodicidad 

similar a la de una hélice α.21,22  

 

Figura 3. Pérdida de ectodominio y procesamiento secuencial de la Proteína Precursora Amiloide (APP). 

Series de corte alternativos de los sitios de corte ε, ζ y ɣ conducen a la formación de diferentes productos 

Aβ. (Adaptada de Aguayo-Ortiz, R. & Dominguez, L. )20 
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1.3 Mutaciones 

1.3.1 Mutaciones en APP 

Existen por lo menos 46 mutaciones en APP que resultan en la enfermedad de 

Alzheimer autosómica dominante de inicio precoz.23 Estas mutaciones se localizan 

principalmente cerca de los sitios de corte de β- y γ-secretasa.  

En pacientes con síndrome de Down, la sobreexpresión de APP resulta en depósitos 

de Aβ en el cerebro a edades cercanas a los 30 años. Posteriormente, desarrollan ovillos 

neurofibrilares que correlacionan con el inicio de deterioro mental común en estos 

individuos.24 

 

1.3.2 Mutaciones en PS1 

La mayoría de las mutaciones en PSEN1 son mutaciones sencillas, que resultan en la 

sustitución de un solo aminoácido en PS1. Algunas son más complejas e incluyen ablaciones, 

inserciones y splicing; sin embargo, las consecuencias bioquímicas de estas mutaciones en 

el ensamblado de γ-secretasa son limitadas.25 A la fecha, se han identificado más de 230 

mutaciones en casi un tercio de los 467 aminoácidos de este componente que inducen FAD 

(fig. 4).4 Todas estas mutaciones llevan a un fenotipo similar: aumento en la proporción de 

Aβ42 respecto a la de Aβ40, aumento en el depósito de placa amiloide en el cerebro y un 

desarrollo en edades tempranas de la enfermedad. A la fecha no se ha logrado explicar 

cómo es que mutaciones distribuidas a lo largo de toda la proteína y distantes al sitio activo 

causan un aumento similar de la función tóxica en esta enzima.25 

 

Figura 4. Representación tridimensional de PS1. Los aminoácidos con mutaciones reportadas como 

causantes de FAD se muestran en morado. 
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1.4 Herramientas computacionales 

1.4.1 Dinámica molecular 

La dinámica molecular es un tipo de simulación computacional que permite analizar 

la evolución en el tiempo de un sistema. Consiste en generar las trayectorias de las N 

partículas que lo componen a partir de resolver de forma numérica las ecuaciones de 

movimiento de cada partícula, sin tomar en cuenta efectos cuánticos o relativistas. La 

dinámica molecular es una técnica determinística: dado un conjunto de posiciones y 

velocidades iniciales, su subsecuente evolución en el tiempo está (en principio) 

determinado.26 

La dinámica molecular de sistemas en equilibrio por lo general corresponde al 

ensamble microcanónico de la mecánica estadística (NVE). Los sistemas que se pueden 

estudiar actualmente pueden contener alrededor de 104-105 átomos y se pueden simular 

durante periodos de tiempo del orden de nanosegundos (10-9 s) a microsegundos (10-6 s).27 

Cada simulación requiere definir la función potencial o campo de fuerza. Éste es la 

fórmula matemática y el conjunto de parámetros empleados para describir la energía de 

una proteína en función de sus coordenadas atómicas. 

 

1.4.2 Modelo de grano grueso 

Un gran problema es la brecha que existe entre las escalas de tiempo de los métodos 

computacionales y los experimentales. Una manera de resolver este problema es utilizar 

modelos de grano grueso, los cuales representan al sistema con un número reducido de 

grados de libertad (comparando con una descripción atomística). Grupos de átomos son 

reemplazados por pseudo-átomos, construyendo un modelo más simple de la estructura 

molecular pero reteniendo las características críticas de las moléculas que determinan la 

física de la escala de tiempo bajo estudio. Una simulación de este tipo necesita menos 

recursos de cómputo y avanza más rápido, incrementando en órdenes de magnitud el 

tiempo de simulación.28 

El campo de fuerza de grano grueso Martini fue construido para hacer simulaciones 

de dinámica molecular de sistemas biomoleculares. Este modelo usa un mapeo 4 a 1, es 

decir, en promedio cuatro átomos pesados y los hidrógenos asociados a éstos son 

representados por un solo centro de interacción (fig. 20). Este mapeo fue elegido como 

punto óptimo entre eficiencia computacional y representabilidad química.29 
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Figura 20. Ejemplos de mapeo con el campo de fuerza Martini. A) Partícula de agua estándar que representa 

cuatro moléculas de agua, B) partícula de agua polarizable con cargas embebidas,  C) lípido DMPC, D) 

fragmento de polisacárido y E) péptido. Las cuentas azules representan las cuentas de grano grueso de 

Martini.  

 

1.5 Definiciones 

1.5.1 POPC 

POPC es considerado uno de los lípidos modelo para experimentos biofísicos. Es un 

lípido con cabeza de fosfatidilcolina y cola de 1-palmitoil-2-oleoil (fig. 21). La fosfatidilcolina 

es el tipo de lípido más abundante en la membrana celular de los eucariontes.30 El POPC 

tiene una sola insaturación, lo que aumenta el área lateral por lípido (65.4 Å2) en la bicapa. 

Las membranas de POPC tienen un grosor (cabeza polar a cabeza polar) de 37.3 Å a 303 K.31 

Existen datos experimentales de γ-secretasa en POPC.32 

 

Figura 21. Estructura de una molécula de POPC. Se muestra en amarillo la colina, en verde el fosfato, en rojo 

el glicerol, en azul el palmitoil y en morado el oleoil. 
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1.5.2 Correlación 

La correlación es una relación estadística que involucra dependencia y que indica 

qué tan lineal es la relación entre dos variables. Puede tomar valores entre -1 y 1 (fig. 22). 

El signo positivo indica que las variables correlacionadas aumentan al mismo tiempo y el 

signo negativo indica que cuando una de las variables aumenta la otra disminuye. 

 

Figura 22. Ejemplos de distintos valores de correlación entre dos variables. (Tomada de mathsisfun)33 
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2. Planteamiento del problema 
Presenilin-1 es el componente catalítico de la enzima ɣ-secretasa. Fue inicialmente 

identificado como el blanco de mutaciones relacionadas con la enfermedad de Alzheimer. 

A la fecha se han reportado más de 230 mutaciones en PS1, distribuidas en casi una tercera 

parte de sus aminoácidos. Sin embargo, no se ha podido explicar cómo es que mutaciones 

distribuidas a lo largo de esta proteína y lejos de los residuos catalíticos pueden modificar 

el patrón de corte de ɣ-secretasa aumentando la proporción de Aβ42 respecto a la de Aβ40.  

En este trabajo buscamos entender: 

 ¿cómo algunas de estas mutaciones en ɣ-secretasa afectan la estabilidad y el 

funcionamiento de la enzima? 

 ¿de qué forma las mutaciones en aminoácidos distantes al sitio activo 

influyen en la catálisis de la enzima? 

 ¿existen redes de correlación entre los aminoácidos de PS1? 

 ¿es posible clasificar las mutaciones de acuerdo al tipo de efecto que tienen 

en ésta? 

 

 

 

 

 

3. Hipótesis 
El uso de herramientas de simulación molecular multi-escala permitirá obtener 

información sobre el impacto de mutaciones relacionadas con la enfermedad de Alzheimer 

en la estabilidad del componente catalítico de γ-secretasa.  
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4. Objetivos 

4.1 Objetivo general 

Utilizando metodologías computacionales de simulación y dinámica molecular se 

busca caracterizar la estructura y la dinámica del componente catalítico de γ-secretasa así 

como las alteraciones provocadas por mutaciones involucradas en la aparición de la 

enfermedad de Alzheimer. 

 

4.2 Objetivos particulares 

 Realizar simulaciones de dinámica molecular atomística de dos 

modelos de ɣ-secretasa, cada uno embebido en una membrana lipídica al 

interior de una caja de moléculas  de agua. 

 

 Analizar las trayectorias de las simulaciones para identificar 

correlaciones en el movimiento de los aminoácidos del componente 

catalítico de ɣ-secretasa. 

 

 Identificar los aminoácidos con mayor número de correlaciones altas 

y con mutaciones reportadas relacionadas con la enfermedad de Alzheimer. 

 

 Construir un modelo de ɣ-secretasa para cada mutación elegida así 

como para la proteína nativa y realizar simulaciones de dinámica molecular 

de grano grueso para cada uno de ellos. 

 

 Caracterizar la dinámica de cada simulación molecular de grano 

grueso e identificar los cambios causados por las mutaciones estudiadas. 
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5. Métodos 

5.1 Metodología general 

En el siguiente diagrama se presenta la metodología empleada en este trabajo. Se 

emplearon dos estructuras cristalográficas para construir dos modelos atomísticos 

consistentes cada uno en una de las proteínas embebida en una bicapa de POPC, agua e 

iones. Se realizó una dinámica molecular atomística de 1µs para cada modelo y se analizó 

la correlación dinámica entre todos los aminoácidos de PS1 durante los últimos 500 ns de 

cada trayectoria. Se eligieron los aminoácidos con mayor frecuencia de aparición en pares 

de correlación con separación espacial y correlación significativas. Posteriormente, éstos 

fueron filtrados escogiendo aquellos aminoácidos que presentaron alta correlación en 

ambos modelos y además que tuvieran mutaciones reportadas como causantes de FAD. 

Utilizando estas mutaciones se construyeron 13 modelos de γ-secretasa con una mutación 

sencilla cada uno y un modelo extra para la proteína nativa. Con estos modelos se 

construyeron 14 sistemas proteína-membrana de grano grueso, cada uno de los cuáles fue 

simulado con 20 réplicas durante 1µs. De nueva cuenta, se analizó la correlación entre 

aminoácidos durante los últimos 500 ns de cada trayectoria; filtrando los residuos con 

mayor frecuencia de aparición en pares de correlación con distancias grandes y 

correlaciones altas. Se compararon los aminoácidos seleccionados de esta forma entre los 

modelos mutados y la proteína nativa. 

 

Figura 5. Metodología general empleada. 
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5.2 Preparación de los modelos 

Se utilizaron dos estructuras de γ-secretasa (PDBs: 5FN2 y 5FN3) resueltas por 

criomicroscopía electrónica a 4.2 y 4.1 Å respectivamente, como coordenadas iniciales para 

realizar las dinámicas moleculares multi-escala. Las cadenas laterales faltantes se añadieron 

a la estructura con el servidor web WHAT IF.34 Para asignar el arreglo espacial de los 

modelos de ɣ-secretasa en la membrana de POPC se utilizó el servidor web Orientations of 

Proteins in Membranes (OPM).35 

  

5.3 Dinámicas moleculares atomísticas 

Cada uno de los modelos obtenidos fue embebido en una bicapa lipídica utilizando 

el módulo de CHARMM-GUI, Membrane Builder.36,37 Con el fin de comparar los resultados 

con datos experimentales disponibles en la literatura, se utilizó una membrana de palmitoil 

oleoil fosfatidilcolina (POPC).38 El sistema derivado del modelo de 5FN2 consiste en la 

proteína reconstruida, 320 lípidos de POPC, 46,078 moléculas de agua, 143 iones de cloro y 

148 iones de sodio. El sistema derivado del modelo de 5FN3 consiste en la proteína 

reconstruida, 326 lípidos de POPC, 46,827 moléculas de agua, 145 iones de cloro y 150 iones 

de sodio.  

Los sistemas fueron minimizados y equilibrados energéticamente con dinámicas 

NVT y NPT, y simulados durante 1 µs con un paso de tiempo de 2 fs. La temperatura fue 

fijada en 310 K utilizando el termostato de Nose-Hoover y la presión fue fijada a 1.0 bar 

mediante el algoritmo semi-isotrópico Parinello-Rahman. El potencial de Lennard-Jones se 

truncó mediante una función de desplazamiento entre los 0.9 y los 1.2 nm. Todas las 

interacciones electrostáticas se calcularon para vecinos a distancias iguales o menores a 1.2 

nm, después de los cuales se calcularon utilizando el método de partículas de malla Ewald 

(PME). Las listas de vecinos se actualizaron cada 20 pasos y los enlaces que involucraban 

hidrógenos se restringieron mediante el algoritmo LINCS (LINear Constraint Solver).39 

Las simulaciones fueron realizadas con el programa GROMACS 5.0.6,40 el campo de 

fuerza CHARMM36,41 y el modelo de agua TIP3P. La contribución apolar a la energía de γ-

secretasa, asignada a la interacción de PS1 con los componentes adyacentes, fue calculada 

con el script g_mmpbsa.py.42 Finalmente, las simulaciones de DM fueron analizadas con las 

herramientas de GROMACS y las bibliotecas de MDAnalysis43 para Python.  
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5.4 Cálculo de la información mutua 

La identificación de los movimientos correlacionados entre aminoácidos es clave 

para caracterizar efectos alostéricos en una proteína.44 Por lo tanto, estudiar las redes de 

correlación en la dinámica de una proteína resulta esencial para obtener información sobre 

la regulación alostérica de aminoácidos con mutaciones reportadas. 

Se evaluaron los movimientos correlacionados entre residuos de PS1 durante los 

últimos 500 ns de las simulaciones de los modelos de 5FN2 y 5FN3. La información mutua 

fue calculada para todos los ángulos del esqueleto de la proteína (Ω, Ψ y Φ) y de sus cadenas 

laterales (χ1 a χ5) utilizando el programa Mutinf.45 Mutinf utiliza términos de segundo orden 

de la expansión de entropía configuracional (la información mutua) para identificar pares 

de residuos con conformaciones correlacionadas. Éste método usa coordenadas internas y 

se enfoca en los ángulos diedros para capturar la correlación altamente anarmónica de las 

cadenas laterales y eliminar correlaciones potencialmente espurias. 

Se calculó la distancia promedio entre cada par de aminoácidos y se eligieron los 

pares con distancias grandes (≥ 1.5 nm) y correlaciones altas (≥ promedio + 2STD). 

Posteriormente se cuantificó la frecuencia de aparición de cada residuo en los pares de 

aminoácidos seleccionados y se escogieron aquellos con una frecuencia de aparición mayor 

al valor promedio. Finalmente, se generaron 13 modelos con cada una de las mutaciones 

reportadas para los aminoácidos seleccionados y presentes en ambos modelos. Junto con 

un decimocuarto modelo para la proteína nativa. 

 

5.5 Dinámicas moleculares de grano grueso 

Se construyeron catorce sistemas de grano grueso a partir de los trece modelos con 

mutaciones puntuales y la proteína nativa (fig. 6). Antes de preparar los sistemas para las 

simulaciones de dinámica molecular, se confirmó que el número y/o tipo de partículas de 

grano grueso en el aminoácido mutado era distinto que en la proteína nativa (tabla 1). Cada 

modelo fue embebido en una bicapa de POPC utilizando el módulo de CHARMM-GUI, 

Martini Bilayer Maker46,47 con el campo de fuerza Martini v2.248. La temperatura fue fijada 

en 310 K utilizando el acoplamiento V-rescale y la presión se fijó en 1.0 bar con el 

acoplamiento semi-isotrópico de Berendsen. Se realizaron las trayectorias para 20 réplicas 

de cada sistema durante 1 µs con dinámicas NPT utilizando GROMACS 5.0.40 
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Figura 6. Representación de grano grueso de: (A) γ-secretasa, (B) molécula de agua y (C) POPC. 

 

 

Partículas utilizadas para representar los aminoácidos de las mutaciones elegidas para construir sistemas de 

grano grueso y realizar simulaciones de dinámica molecular.  Existen cuatro tipos de partículas (P, polar; N, 

intermedia; C, apolar; Q cargada) divididos en subniveles (0, no forma puentes de hidrógeno; a, algunas 

capacidades de aceptor de hidrógeno; d, algunas capacidades de donador de hidrógeno; ad, capacidades de 

donador y aceptor) o (1, 2, 3, 4 o 5) donde el subtipo 5 es más polar que el 1. Los tipos AC1 y AC2 se utilizan 

para evitar choques al interior de las proteínas. La S indica que la partícula forma parte de un anillo. 
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5.6 Correlación cruzada de las simulaciones de grano grueso 

Se calculó la matriz de correlación cruzada para todos los carbonos alfa (Cα) en cada 

trayectoria de grano grueso utilizando el paquete de R, Bio3D.49,50 Se obtuvo el valor total 

de la frecuencia de aparición de cada aminoácido en las parejas correlacionadas, tomando 

en cuenta todas las réplicas de cada modelo. Éstos fueron filtrados seleccionando 

únicamente aquellos con alta correlación (≥ promedio en todas las réplicas + 1STD) y larga 

distancia entre aminoácidos (≥ 1.5 nm). El umbral obtenido para la correlación (aprox. 0.32) 

se encuentra dentro del intervalo usado por los autores del paquete Bio3D. 

Subsecuentemente, se seleccionaron los aminoácidos con mayor número de correlaciones. 

El límite utilizado se escogió en base a los resultados del modelo de la proteína nativa (≥ 

promedio + 3STD). Se compararon las correlaciones entre los modelos mutados y el modelo 

de la proteína  nativa para análisis posteriores. 
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6. Resultados 
Como primer paso se analizó la estabilidad de la proteína en las trayectorias de simulación 

atomística. Los sistemas alcanzaron estados de equilibrio después de 300 ns de simulación, con 

estructuras alrededor de 0.30 nm de RMSD de la estructura inicial (fig. 7A). De acuerdo con los 

valores calculados de RMSFs de PS1,  las regiones más móviles de esta proteína son el lazo entre 

TM1 y TM2 y la región carboxilo terminal de TM6. Todos los lazos presentan un RMSF de al menos 

1.5 nm. 

 

Figura 7. (A) Desviación cuadrática media (RMSD) del esqueleto de PS1 y  B) fluctuación cuadrática media 

(RMSF) durante las simulaciones atomísticas de 5FN2 (azul) y 5FN3 (naranja). 

 

6.1 Correlación entre residuos de PS1  

Se utilizaron los últimos 500 ns de las simulaciones de dinámica molecular atomística 

de 1 µs de los modelos de γ-secretasa 5FN2 y 5FN3 para calcular la información mutua de 

todos los ángulos diedros del esqueleto de la proteína (Ω, Ψ y Φ) y de sus cadenas laterales 

(χ). Los cálculos se hicieron utilizando el software Mutinf.45 

Se evaluaron las redes de fluctuaciones correlacionadas en cinco intervalos de 100 

ns cada uno con el fin de capturar movimientos de aminoácidos correlacionados y no 

lineales de forma imparcial y estadísticamente robusta. Se obtuvieron un total de 44,253 y 

37,128 pares correlacionados para cada intervalo de tiempo de las simulaciones de DM de 

5FN2 y 5FN3 respectivamente (fig. 8). Los pares de correlación fueron clasificados en cuatro 

regiones (fig. 8A) de acuerdo a la distancia entre aminoácidos y al coeficiente de correlación: 

correlaciones pequeñas a distancias cortas (región I), correlaciones pequeñas a distancias 

largas (región II), grandes correlaciones a distancias cortas (región III) y grandes 

correlaciones a distancias largas (región IV).   
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Figura 8. (A) Representación esquemática de las regiones en la gráfica empleada para la selección de 

aminoácidos con base en su índice de correlación y la distancia entre pares. (B) Número de pares de 

aminoácidos en cada región de la gráfica durante los diferentes intervalos de tiempo. 

 

Primero se descartaron todas las correlaciones entre aminoácidos con distancias 

promedio menores a 1.5 nm ya que las correlaciones entre aminoácidos cercanos no 

contienen información sobre la regulación alostérica. Posteriormente, considerando que es 

menos probable que correlaciones altas entre residuos distantes provengan de 

fluctuaciones térmicas, se seleccionaron aquellos aminoácidos con correlaciones altas 

utilizando como valor umbral el valor promedio de correlación más dos desviaciones 

estándar (0.19472 para 5FN2 y 0.19568 para 5FN3).  

La figura 9 muestra todos los datos divididos en las cuatro regiones mostradas en el 

esquema de la figura 9A. La región superior derecha contiene los pares de correlación 

encontrados entre aminoácidos con valores más altos y con distancias más grandes. Los 

pares de correlación de esta región (2,966 para 5FN2 y 2917 para 5FN3) fueron utilizados 

para cuantificar la frecuencia de aparición en parejas fuertemente correlacionadas. Se 

identificaron los aminoácidos con alta frecuencia de aparición (mayor al promedio, 20 para 

5FN2 y 21 para 5FN3) y con mutaciones reportadas (fig. 9B).  
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Figura 9. Análisis de correlación con información mutua. Pares correlacionados (izquierda) y frecuencia de 

aparición de los aminoácidos en los pares correlacionados (derecha) para 5FN2 (A, B) y 5FN3 (C, D). Los 

aminoácidos con mutaciones reportadas se encuentran resaltados en color rojo (B, D). 

 

Se observó que un gran número de aminoácidos sin mutaciones reportadas exhiben 

un alto número de correlaciones, sugiriendo su importancia en la actividad o estabilidad de 

PS1. Es notable que un gran número de correlaciones relevantes del modelo de 5FN2 están 

localizadas en el fragmento C-terminal de TM6, el cuál no está presente en el modelo de 

5FN3. Finalmente, se escogieron aquellos aminoácidos con alta frecuencia de aparición y 

mutaciones reportadas presentes en ambos modelos para realizar un análisis posterior (fig. 

10A). La figura 10B muestra la ubicación espacial en la proteína de los aminoácidos 

seleccionados. La amplia distribución de los aminoácidos con movimientos altamente 

correlacionados en las nueve TMs de PS1 exhibe su amplia regulación alostérica, 

particularmente entre los aminoácidos localizados en la región citoplasmática de la 

proteína. 
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Figura 10. Aminoácidos seleccionados en base al estudio de correlación y a datos experimentales. (A) 

Frecuencia de aparición en los pares de correlación de los aminoácidos con mutaciones reportadas 

identificados en ambos modelos. (B) Ubicación en la estructura 3D de PS1 de los aminoácidos seleccionados. 

 

Adicionalmente al análisis de correlación, se predijo el efecto de 210 mutaciones 

sencillas en la estabilidad de PS1 utilizando el método basado en teoría de grafos, mCSM 

(fig. 11).51 Cabe notar que este método no toma en cuenta las interacciones de PS1 con los 

otros componentes de γ-secretasa. De acuerdo con este análisis, se predijo que casi todas 

las mutaciones reportadas desestabilizan a PS1. Una de las excepciones, que mostró un 

aumento en la estabilidad de esta subunidad, corresponde a uno de los aminoácidos 

seleccionados con el análisis de correlación (H214Y).  

El efecto de las mutaciones seleccionadas en la estabilidad de PS1 también puede 

ser descrito mediante un análisis dinámico de correlación cruzada, como se muestra en la 

siguiente sección. 
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Figura 11. Predicción de estabilidad de la proteína para 210 mutaciones reportadas de PS1 utilizando el 

método mCSM. 

 

6.2 Perturbaciones en PS1 introducidas por mutaciones sencillas 

El estudio de correlación efectuado permitió analizar el comportamiento general del 

sistema con un modelo de PS1 nativa, sin embargo, es necesario evaluar el efecto de 

mutaciones sencillas para poder estimar su impacto en la estabilidad de la estructura. Con 

base en la información proporcionada por el estudio de correlación y resultados 

experimentales, se seleccionaron las siguientes mutaciones: I83T, R108Q, W165G, I213F/T, 

H214Y, K239N, A260V, V261F, C263R/F, I408R y L435F. 

Se utilizó el modelo de 5FN2 para construir modelos de grano grueso de la proteína 

nativa y de 13 proteínas con una mutación sencilla, cada una utilizando el módulo Martini 

Maker del servidor CHARMM-GUI.46 Antes de preparar los sistemas para su simulación con 

DM, se confirmó que el número y/o tipo de partículas CG en el aminoácido mutado era 

distinto al de la proteína nativa. Se realizaron un total de 20 réplicas de cada sistema, cada 

una con una trayectoria de 1 µs. 

Debido a que el método de información mutua no es aplicable a modelos de grano 

grueso, se calculó la matriz de correlación cruzada dinámica (DCCM) de los Cα en los últimos 

500 ns de cada réplica con el paquete Bio3D.49 De manera similar al análisis del estudio de 
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información mutua, se identificaron los pares de correlación con un índice de correlación 

en valor absoluto mayor a 0.32 (Promedio + 1STD) y con una distancia entre pares de 

aminoácidos de al menos 1.5 nm. En este caso fue necesario utilizar el valor absoluto del 

índice de correlación debido a que Bio3D le asigna un signo dependiendo de si los 

aminoácidos correlacionados se están acercando (índice positivo) o alejando (índice 

negativo). Es importante mencionar que el umbral elegido para el índice de correlación fue 

definido en base a estudios anteriores realizados con este método.50  

Posteriormente se seleccionaron los aminoácidos presentes en al menos cuatro 

(Promedio + 3STD) de las veinte réplicas de la proteína nativa. Este límite se utilizó para 

filtrar los pares de correlación en las réplicas del resto de los modelos de PS1. Por último se 

cuantificó el número restante de correlaciones de los aminoácidos mutados para estudiar 

la red de correlación entre aminoácidos y hacer un estudio comparativo entre las 

correlaciones de la proteína nativa y las de los modelos mutados. 

La figura 12 muestra  los valores promedio de correlación para el movimiento de 

cada aminoácido de PS1 en el modelo nativo, con los residuos coloreados de menor (azul) 

a mayor (rojo) correlación. Se observa que TM2, TM4, la región N-terminal de TM7 y la 

región C-terminal de TM9 tienen los aminoácidos con mayor grado de correlación. En el 

caso de TM4 y TM9, esta alta correlación puede deberse a la interacción de estas regiones 

con las subunidades PEN-2 y APH1-A respectivamente, poniendo en realce su papel en la 

estabilidad de las regiones N-terminal (TM1 a TM6) y C-terminal (TM7 a TM9) de PS1. La 

alta correlación observada en TM2 podría estar relacionada con el mecanismo de entrada 

del sustrato, pues ha sido sugerido que esta hélice actúa como puerta de entrada en este 

proceso.52 Por último, la proximidad de los aminoácidos altamente correlacionados en TM7 

al residuo catalítico Asp385 sugiere que éstos podrían estar involucrados en la actividad 

enzimática. 
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Figura 12. Análisis de correlación cruzada dinámica del modelo de la enzima γ-secretasa nativa coloreada de 

acuerdo a la correlación total por residuo, de menor (azul) a mayor (rojo) correlación. 

 

Se compararon las correlaciones del modelo de la enzima γ-secretasa nativa con las 

correlaciones correspondientes a los aminoácidos modificados en los modelos mutados (fig. 

13). Con excepción del aminoácido en la posición 263, todos los residuos mutados 

aumentaron o cuando menos mantuvieron su número de correlaciones al ser comparados 

con la proteína nativa. Esto confirma que pequeñas modificaciones estructurales pueden 

alterar el patrón de correlación en el sistema e interferir con la función y estabilidad de la 

enzima. 

 

 

Figura 13. Comparación del número de correlaciones conservadas entre la proteína nativa y los modelos 

mutados. 



26 
 

La red de correlación en la figura 14A muestra que las correlaciones del modelo 

nativo no persisten en los modelos con mutaciones reportadas, con excepción de aquellos 

que se encuentran muy cercanos (213 y 214 o 260, 261 y 263). Por otro lado, el aumento 

en el número de correlaciones en los modelos mutados se reflejó en un mayor número de 

nodos en las redes de correlación. Éstos formaron dos redes principales, compartiendo 

correlaciones con uno o más residuos con mutaciones reportadas (fig. 14B). Es interesante 

notar que la red de correlación más grande conecta el segmento N-terminal (Y214), el sitio 

catalítico (N239) y la región C-terminal (T408) de PS1; mientras que la red más pequeña 

involucra aminoácidos que constituyen la interfaz entre PS1 y APH1-A. 

Con base en las observaciones mencionadas, se clasificó el efecto alostérico de las 

mutaciones de acuerdo a su red de correlación con aminoácidos en las interfaces (1) PS1-

APH1-A y (2) PS1-PEN2, (3) el sitio catalítico, (4) el sitio de entrada del sustrato y (5) el sitio 

de reconocimiento del sustrato (fig. 14C).  

Las mutaciones I83T, I408T y L435F mostraron un gran número de aminoácidos 

correlacionados en TM8 y TM9, sugiriendo una posible alteración de la interacción de PS1 

con APH1-A; mientras que las mutaciones que involucran correlaciones en TM3 y TM4 

podrían perturbar la interacción entre PS1 y PEN-2 (I213F, I213T, H214Y y W165G). La 

correlación de algunas mutaciones podría afectar el modo de unión del sustrato al sitio 

catalítico (K239N y W165G), ya que los aminoácidos con los que están correlacionados se 

encuentran al centro de la cavidad de PS1. Asimismo, se observaron movimientos 

correlacionados entre aminoácidos mutados y las TMs 2 y 6 (A260V, V261F, C263F y C263R), 

que constituyen la posible puerta de entrada del sustrato. La alteración de aminoácidos en 

esta región podría alterar el mecanismo de entrada del sustrato o su unión para alcanzar el 

sitio catalítico.52 Por último, la mutación I408T mostró un gran número de correlaciones con 

aminoácidos en las TMs 6 y 9. Se ha propuesto que esta región es el primer sitio de 

acoplamiento del sustrato, lo que sugiere que esta mutación podría interferir en el 

reconocimiento del sustrato.53 La mutación R108Q no fue clasificada en ninguna de las 

categorías propuestas debido a que no presentó correlaciones con aminoácidos cuya 

función resulte clara. 
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Figura 14. Redes de correlación entre aminoácidos en (A) la proteína nativa y (B) los modelos mutados. Las 

líneas que unen los pares correlacionados van del gris (correlación promedio) al rojo (alta correlación). (C) 

Ubicación espacial en la estructura de PS1 de los aminoácidos mutados y los residuos con los que están 

correlacionados. 

 

6.3 Alteraciones en la estabilidad de PS1  

Se analizó la estabilidad de la proteína en las trayectorias de grano grueso de los 

modelos mutados y de la proteína nativa (fig. 15). En promedio, todas las simulaciones de 

grano grueso se estabilizaron después de 300 ns con estructuras a 0.44 nm de RMSD 

respecto a la estructura inicial. 
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Figura 15. Promedio de la desviación cuadrática media (RMSD)  de las 20 réplicas de cada modelo de grano 

grueso. 

 

La figura 16 muestra el valor absoluto de la diferencia de RMSF (medida de la 

movilidad promedio por residuo) entre el modelo de PS1 nativa y los modelos con 

mutaciones sencillas. Las mutaciones que involucran un cambio de isoleucina a  treonina 

(I83T, I213T e I408T), a pesar de que implican un cambio de polaridad, no afectaron la 

estabilidad de PS1. Similarmente, la mutación H214Y, consistente en un cambio menor ya 

que ambos aminoácidos son aromáticos, tampoco alteró la estabilidad del componente 

catalítico de γ-secretasa. En contraste, al mutar I213 a fenilalanina (un aminoácido de mayor 

tamaño que la isoleucina) se desestabiliza la región carboxilo terminal de PS1. Las 

mutaciones de los aminoácidos A260, V261 y C263, ubicados en TM5, modificaron el 

movimiento de los aminoácidos de la zona carboxilo terminal de la proteína, incluyendo a 

TM6, hélice transmembranal que contiene uno de los residuos catalíticos. 
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Figura 16. Valor absoluto de la diferencia de RMSF entre el modelo de proteína nativa y cada modelo 

mutado. En la parte inferior de cada gráfica se encuentra una barra que indica la ubicación de las TMs en la 

secuencia de PS1. 

 

La mutación W165G, ubicada al inicio de TM3, altera el ensamble conformacional 

de la región en la que se encuentra, probablemente debido a que la glicina modifica la 

estabilidad de la hélice. R108Q podría estar desestabilizando la proteína debido a una 

pérdida de contactos, ya que la glutamina tiene un menor tamaño que la arginina y al 

contrario de ésta, no tiene carga. La mutación K239 interactúa con el lazo entre TM1 y TM2, 
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al comparar el modelo de PS1 mutada con el modelo de la proteína nativa se observa que 

tanto ese lazo como la región carboxilo terminal se desestabilizan. L435F desestabiliza TM9, 

que es precisamente la hélice en la que se encuentra. 

La distribución de confórmeros para cada inclinación de las TMs de PS1 en  las 

trayectorias de los modelos con mutaciones sencillas y de la proteína nativa se muestra en 

la figura 18. Un cambio en la inclinación de las hélices puede modificar directamente la 

distancia entre los residuos catalíticos de la enzima. El ángulo de inclinación, que se calculó 

para cada hélice, se definió en función de la recta normal al plano de la interfaz membrana-

agua (fig. 17). 

 

Figura 17. Inclinación de una hélice transmembranal. El ángulo θ se define en función a la recta normal al 

plano de la interfaz membrana-agua. 
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Figura 18. Distribución del ángulo de inclinación de las hélices transmembranales de PS1 de las 20 réplicas 

para la nativa y cada modelo de mutante obtenido mediante las simulaciones de grano grueso.  
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En las hélices TM1, TM3 y TM8 se observa la menor varianza en sus ángulos de 

inclinación. TM2 cubre un amplio espectro de inclinaciones en las trayectorias de las 

distintas mutantes, lo cual puede deberse a la alta movilidad de esta hélice. La mutación 

H214Y ubicada en TM4, altera la inclinación de TM5, mientras que la mutación K239 ubicada 

en TM5, modifica la inclinación de TM4. Ambos comparten correlación con dos aminoácidos 

(fig. 14B). Las mutaciones que más afectan las inclinaciones de las hélices que forman el 

sitio catalítico son H214Y, K239N, V261F y C263F (TM6) y W165G, I213T, K239N, V261F, 

I408T y L435F (TM7). A pesar de que las dos mutaciones C263R y C263F afectan al mismo 

residuo, el cambio de cisteína a fenilalanina afecta más las inclinaciones de las hélices que 

el cambio a arginina. Debido a que la arginina tiene carga, podría estar interactuando con 

Asp257 mientras que la fenilalanina, al ser un residuo hidrofóbico y estar ubicado en la cara 

exterior de TM6, podría preferir interactuar con los lípidos.  

 

 

Figura 19. Histograma 2D de la distancia entre los aspartatos catalíticos y las inclinaciones de TM6 y TM7 en 

los modelos: A) H214Y, B) K239N, C) W165G, D) I408T, E) L435F y F) proteína nativa.   
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La figura 19 muestra un histograma 2D de las inclinaciones de las hélices TM6 y TM7 

de las mutantes que más alteraron estas inclinaciones, así como la distancia entre los 

residuos catalíticos durante las simulaciones. Las mutantes que se incluyeron en este 

análisis se eligieron debido a que nuestros resultados anteriores mostraron que sus 

mutaciones se encuentran en los nodos más conectados de las redes de correlación (fig. 

14B).  

Las mutantes H214Y e I408T mantuvieron la misma separación entre los residuos 

catalíticos que la proteína nativa, mientras que las mutantes K239N y W165G la 

aumentaron. Para que la enzima pueda llevar a cabo la ruptura de los enlaces peptídicos de 

sus sustratos, es necesario que los aspartatos catalíticos se encuentren a una distancia de 

puente de hidrógeno (~0.2 nm). La proteína nativa se encuentra en una configuración 

inactiva debido a que sus dos residuos catalíticos se encuentran desprotonados. En la 

mutación L435F se observa una disminución en la distancia entre los dos aspartatos. La 

mutación podría estar provocando que la proteína se mantenga en una conformación 

“cerrada”, lo que podría modificar el proceso de corte del sustrato al sitio catalítico. 
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7. Conclusiones 
Fue posible identificar redes de correlación en PS1 mediante herramientas de 

dinámica molecular multi-escala. Los aminoácidos con correlaciones grandes y largas 

distancias entre pares de correlación se encontraron distribuidos a lo largo de toda la 

proteína, lo que coincide con la amplia distribución de mutaciones reportadas causantes de 

FAD. 

 

 

 

 

 

 

 

 

8. Perspectivas 
 Estudiar y calcular con metodologías computacionales el estado de 

protonación de los aminoácidos aspartatos catalíticos de la enzima  ɣ-

secretasa. 

 Realizar simulaciones multi-escala de los modelos mutados de PS1 con uno 

de los dos aspartatos catalíticos protonado.  

 Evaluar cómo la composición de los lípidos y los componentes de la 

membrana (por ejemplo la presencia de colesterol y esfingolípidos) influyen 

o modifican la dinámica y las redes de correlación de la enzima  ɣ-secretasa. 

 Estudiar con metodologías de dinámica molecular el mecanismo de entrada 

del sustrato al sitio activo de la enzima. 
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Characterizing the structural ensemble of g-
secretase using a multiscale molecular dynamics
approach†

Rodrigo Aguayo-Ortiz,a Cecilia Chávez-Garćıa,a John E. Straubb

and Laura Dominguez *a

g-Secretase is an intramembrane-cleaving aspartyl protease that plays an essential role in the processing of

a variety of integral membrane proteins. Its role in the ultimate cleavage step in the processing of amyloid

precursor protein to form amyloid-b (Ab) peptide makes it an important therapeutic target in Alzheimer's

disease research. Significant recent advances have been made in structural studies of this critical

membrane protein complex. However, details of the mechanism of activation of the enzyme complex

remain unclear. Using a multiscale computational modeling approach, combining multiple coarse-

grained microsecond dynamic trajectories with all-atom models, the structure and two conformational

states of the g-secretase complex were evaluated. The transition between enzymatic state 1 and state 2

is shown to critically depend on the protonation states of the key catalytic residues Asp257 and Asp385

in the active site domain. The active site formation, related to our g-secretase state 2, is observed to

involve a concerted movement of four transmembrane helices from the catalytic subunit, resulting in the

required localization of the catalytic residues. Global analysis of the structural ensemble of the enzyme

complex was used to identify collective fluctuations important to the mechanism of substrate

recognition and demonstrate that the corresponding fluctuations observed were uncorrelated with

structural changes associated with enzyme activation. Overall, this computational study provides

essential insight into the role of structure and dynamics in the activation and function of g-secretase.

Introduction

g-Secretase is a membrane-embedded aspartyl protease that
cleaves different integral membrane proteins within the lipid
bilayer including amyloid precursor protein (APP), Notch, N-
cadherin and ErbB4.1 APP is initially cleaved by b-secretase to
release the APP C-terminal fragment (APP-C99), which is subse-
quently processed by g-secretase to yield a variety of amyloid-
b (Ab) peptides of different lengths. The pattern of cleavage of
APP-C99 results in a primary isoform, Ab40 consisting of 40
amino acids, in addition to minor isoforms including Ab38 and
Ab42.2 Aberrant accumulation of Ab42 over Ab40 has been
associated with the formation of amyloid-b plaques in the brain
of Alzheimer's disease (AD) patients.2,3 As such, developing an
understanding of the mechanism of cleavage of APP-C99 by
g-secretase is an important goal for the eld.

The mature g-secretase consists of four components
(Fig. 1A): presenilin 1 (PS1), presenilin enhancer 2 (PEN-2),

anterior pharynx-defective 1A (APH-1A) and nicastrin (NCT).4–6

PS1 is the catalytic component of g-secretase. It contains nine
transmembrane helices (TMs) organized into a horseshoe-
shaped structure with two catalytic Asp residues located at
TM6 (Asp257) and TM7 (Asp385) within the convex side of the

Fig. 1 (A) Depiction of the all atommodel of g-secretase, derived from
the 5FN2 PDB structure, colored by its subunits: PS1, NCT, PEN-2, and
APH-1A in green, blue, yellow, and orange, respectively. (B) Fluctuation
analysis of 5FN2-derived atomistic model of g-secretase in POPC
bilayer (gray) color-coded by the normalized per-residue root mean
square fluctuation (RMSF) from more flexible (red) to less flexible
(blue). The analysis was performed during the last 500 ns of the
simulation.
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protein surface.7–10 Autoproteolysis of the intracellular loop
connecting TM6 and TM7 leads to the formation of the PS1 N-
terminal (NTF, TMs 1–6) and C-terminal fragments (CTF, TMs
7–9) that interact with PEN-2 and APH-1A, respectively.9 PEN-2
consists of three TMs, of which TM1 and TM2 form a re-entrant
loop extending halfway through the membrane from the
intracellular side.7,11 The association of PEN-2 with PS1 has
been related to the autocatalytic maturation of PS1 and g-sec-
retase activity. APH-1A consists of seven TMs helices and a C-
terminal juxtamembrane region.12,13 Several experimental
studies suggest that this component is required for proper g-
secretase assembly.14,15 NCT is a transmembrane glycoprotein
with a large N-terminal extracellular domain (ECD) and a single
TM helix located in its C-terminal region.16,17 The globular ECD
is comprised of a large and a small lobe composed of a-helices
and b-strands.12,18,19 It has been proposed that Glu333 and
Tyr337, located at NCT's large lobe, interact with the substrate's
extracellular domain and play a critical role in substrate
recognition.17,20 These residues are buried in a hydrophilic
pocket covered by a lid formed by the small lobe.12 It is thought
that a rotation of NCT's large lobe around a central pivot may
cause lid opening, exposing the substrate-binding site.17

However, mutagenesis studies involving Glu333 contradict this
theory, suggesting that Glu333 is involved in the maturation
assembly of the complex rather than in substrate
recognition.21,22

Novel high-resolution cryo-EM structures of human g-sec-
retase have been resolved.7,12,19 In the rst proposed structure,
Shi and coworkers7 reported the overall architecture of the
complex at 4.5 Å resolution (PDB ID: 4UIS). Nevertheless, due to
the limited resolution, partial assignment of the TMs side
chains was only possible through sequence homology modeling
of PS1 using a presenilin homologue (PSH) (PDB ID: 4HYG).8

Subsequently, Bai, et al.12 obtained an atomic-level g-secretase
structure with 3.4 Å resolution employing cryo-EM single
particle analysis (PDB ID: 5A63). In this structure, the main-
chain connectivity and side-chains were mostly displayed,
facilitating identication of new interactions between the TMs,
the presence of the juxtamembrane region of APH-1A, and
a complete structure of the NCT ECD.

The structure of TM2 and the N-terminal region of TM6 in
PS1 are typically not resolved due to the high exibility of these
domains. Importantly, four new g-secretase structures exhibit-
ing varying conformational states in this critical region have
been resolved (PDB IDs: 5FN2, 5FN3, 5FN4 and 5FN5).19 The
rst was obtained in complex with the dipeptidic inhibitor N-[N-
(3,5-diuorophenacetyl)-L-alanyl]-S-phenylglycine t-butyl ester
(DAPT); however, the structure of the inhibitor was not
assigned. The second and third g-secretase structures were
solved in complex with peptide fragments. Interestingly, the
authors suggest that the peptide fragment found in 5FN3,
located between PS1 TM2, TM3 and TM4, belongs to the N-
terminal region of APP. Finally, the last structure did not
appear to be complexed with any external agent, and as in the
case of PDB ID: 5A63, it was not possible to resolve TM2.

A previous molecular dynamics (MD) study examined the
dynamic properties and activation of a single human PS1

subunit embedded in a variety of membrane lipid composi-
tions, with an initial PS1 conformation derived from homology
modeling.23 However, in the absence of the PEN-2, APH-1A, and
NCT subunits, the simulations exhibited large instabilities and
exibility in the TMs. More recently, Han and coworkers24

explored the initial substrate binding site of the trans-
membrane region of g-secretase using a multiscale MD
approach. In that work, the authors demonstrated the impor-
tance of using atomistic and coarse grained models to assess
the behaviour of the TMs of forming the complex. Moreover,
their results suggest that TM2/6/9 (including the PAL motif)
constitute the initial APP-C99 binding site.

Despite these recent advances, many essential aspects of the
structure and dynamics of the multicomponent g-secretase
complex remain undescribed. In this study, we employed
a multiscale simulation approach that combines atomistic and
coarse-grained models starting from a variety of cryo-EM
structures to explore the dynamic structural ensemble of g-
secretase embedded in a POPC lipid bilayer. Conformational
changes are analyzed using order parameters that characterize
the essential dynamics of the enzyme complex, including the
transition between active and inactive functional states. Our
study provides critical insight into (1) the nature of large-scale
conformational transitions in the g-secretase complex, (2) the
identication of two conformational states of PS1, constituting
a mechanism for its activation, and (3) the characterization of
NCT ECD mobility and its relationship to the observed PS1
states.

Methods
Model preparation

Two cryo-EM structures of g-secretase (PDB IDs: 5FN2 and
5FN3) resolved at 4.2 and 4.1 Å resolution, respectively, were
used as initial 3D coordinates to perform the multiscale MD
simulations of the g-secretase complexes. The missing side-
chains of the structures were completed using the WHAT IF
web server.25 The spatial arrangement of the g-secretase models
in the POPC lipid bilayer was assigned with the Orientation of
Proteins in Membranes (OPM) web server.26

Molecular dynamics simulations

We used a multiscale computational approach (Table 1) to
characterize the structure and dynamics of the g-secretase
enzyme complex embedded in a POPC bilayer, combining all-
atom and CG representations, using CHARMM36 and
MARTINI force eld models, respectively, for the protein,
membrane, and solvent environments. We simulated two
distinct g-secretase models, each in three different protonated
states: two models with one of the two catalytic aspartic acid
residues protonated (Asp257 and Asp385) and a third model
with both catalytic residues unprotonated.

All-atom molecular dynamic simulations. Each protein was
embedded in a palmitoyl oleoyl phosphocholine (POPC)
membrane using the CHARMM-GUI membrane builder.27,28 The
model of the 5FN2 derived system consisted of the
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reconstructed protein complex, 320 POPC lipids, 46 078 water
particles, and 143 Cl� and 148 Na+ ions; the 5FN3 derived
system contained the reconstructed protein complex, 326 POPC
lipids, 46 827 water particles, and 145 Cl� and 150 Na+ ions. The
systems were energy minimized and equilibrated with NVT and
NPT dynamics. Equilibration of each simulation was followed
by a 1 ms production run with a time step of 2 ps. The temper-
ature was set to 310 K using the Nose–Hoover coupling ther-
mostat algorithm and the pressure was set to 1.0 bar using the
semi-isotropic Parrinello–Rahman barostat algorithm. The
Lennard-Jones potential was truncated using a shi function
between 0.9 and 1.2 nm. Full electrostatic interactions were
calculated between 0 and 1.2 nm, aer which the electrostatic
interactions were calculated using the Particle Mesh Ewald
(PME) approach. Neighbor lists were updated every 20 steps and
bonds involving hydrogens were constrained using the Linear
Constraint Solver (LINCS) algorithm.29 The simulations were
performed using GROMACS 5.0.6 (ref. 30) with the CHARMM36
force eld31 and the TIP3P water model. The apolar contribution
to the energy assigned to interaction of PS with adjacent
components was calculated with the g_mmpbsa.py32 script.
Finally, the MD simulations were analyzed using the inbuilt
GROMACS tools and the MdAnalysis libraries33 for python and
the images were generated using Bendix,34 VMD v1.9.2 (ref. 35)
and PyMOL v0.9 (ref. 36).

Coarse-grained (CG) model simulations. Three coarse-
grained systems were built for each of the 5FN2 and 5FN3
derived g-secretase models: two models with one of the two
catalytic aspartic acid residues protonated (Asp257 and Asp385)
and a third model with both catalytic residues in an unproto-
nated state. Each model protein complex was embedded in
a POPC bilayer using the CHARMM-GUI Martini bilayer
maker37,38 with the polarizable water model of the Martini v2.2
force eld.39 The temperature was set to 310 K using V-rescale
coupling and the pressure was set at 1.0 bar with a semi-
isotropic Berendsen coupling. Trajectories for 50 replicas of
the protonated and unprotonated states of the 5FN2 and 5FN3

derived models were performed for 1 ms of NPT dynamics for
a total of 150 ms of dynamics for the membrane-embedded g-
secretase complex, time evolution of the CG trajectories sug-
gested a broad sampling of the conformational space on each
simulation (Fig. S4†).

Additionally, in order to evaluate the stability of our simu-
lations and validate our methodology and results, two longer
simulations of 5 ms were performed for the unprotonated g-
secretase complex using our CG Martini model and a CG
Martini with an Elastic Network in Dynamics (CG-ElNeDyn).40

The systems were prepared following the same methodology
described above and results are presented in the ESI.†

The most representative structures of the state 1 and state 2
PS1 conformers from the 5FN2 derived CG simulations were
selected using the GROMACS cluster tool with a root mean
square deviation (RMSD) threshold of 2.0 Å. These structures
were back-mapped from coarse-grained (MARTINI force eld)
models to all-atom (CHARMM36 force eld) models using the
script backward.py.41 The nal systems were simulated for 100
ns of MD following the previously described all-atom simula-
tion protocols.

Finally, three structures were selected from the 5FN2 derived
CG simulations with protonated Asp385 to represent the
compact, intermediate, and extended conformations of the g-
secretase state models. The density maps of the structures were
generated with the molmap command of UCSF Chimera v1.11
(ref. 42) with a resolution of 8.0 Å.

Results

We employed multiscale molecular dynamics (MD) simula-
tions, combining coarse-grained (CG) and all-atom models, to
investigate different conformational states of the g-secretase
complex. The initial models were derived from the available
experimental information (PDB IDs: 5FN2 and 5FN3). Our
initial all-atom models were simulated for 1 ms in order to relax
the structure into a POPC lipid bilayer environment and derive
secondary and tertiary structural information required to build
valid CG models. Using the constructed CG model of the full
enzyme complex in a POPC lipid bilayer, 50 independent 1 ms
trajectories were simulated in order to thoroughly sample the
dynamics on a time scale sufficient to observe critical large-scale
structural transitions. Subsequently, all-atom models of the g-
secretase complex were constructed based on conformational
distributions derived from the extensive CG simulations.
Finally, the all-atom models of the bilayer-embedded g-secre-
tase complex were simulated for 100 ns each, in order to assess
the overall behavior of the complex at the atomic scale.

In the following sections, we provide a detailed picture of (1)
the relative roles of the enzyme subunits in stabilizing the
structure of the PS1 catalytic subunit, (2) the activation mech-
anism of the enzyme resulting from protonation of the catalytic
aspartic acid residues, and (3) the characterization of the prin-
cipal motions of NCT ECD related to transitions between two
conformational states of the enzyme complex. Overall, this
study provides the rst complete picture of the g-secretase

Table 1 Overview of all-atom and CG simulations employed in this
study, color-coded according to the system model

This journal is © The Royal Society of Chemistry 2017 Chem. Sci.
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complex and the relative role of the enzyme subunits in the
activation mechanism.

Protein dynamics and inter-subunit interactions of g-
secretase

g-Secretase is a highly stable protein complex, the maturation
and activation of which is related to the assembly of its four
components.18 To develop a detailed atomistic description and
evaluate the general dynamics of g-secretase and its subunit
interactions, we performed all-atom MD simulations of 5FN2
and 5FN3 derived models in a POPC lipid bilayer using the
CHARMM36 force eld (Fig. S1 and S2†). The initial structures
display two important differences: (1) 5FN3 lacks the carboxyl
terminal fragment of PS1 TM6 (264–288) while 5FN2 contains
the carboxyl terminal fragment of PS1 TM6 and (2) 5FN3 pres-
ents a larger distance between the catalytic Asp residues (5.06 Å)
compared to a shorter distance (3.89 Å) observed in 5FN2.
Fig. 1B shows the all-atom uctuation analysis of the 5FN2
structure model, depicting the high mobility of the NCT extra-
cellular fragment and relatively low mobility of its TMs. PEN-2,
TM5-7 of APH1, and TM2 of PS1 exhibited higher mobility due
to their exposure to lipids and fewer protein–protein contacts.
In contrast, the PS1 TMs in close contact with PEN-2 and APH-
1A exhibited low mobility and stable protein–protein interac-
tions during the all-atom simulations. These ndings are
consistent with previous experimental observations suggesting
that PEN-2 and APH-1A play key roles in the catalytic subunit
stabilization and activation.43 Our results also provide an
explanation for the structural instabilities observed in an earlier
simulation study of the isolated PS1 subunit.23

Analysis of the apolar contributions to the inter-subunit
binding free energies of the four g-secretase components
suggests that PS1-TM1, PS1-TM8 and PS1-TM9 are involved in
critical interactions with APH-1A, contributing to the low
observed energy values (Fig. S3A†). Similarly, we observed
favorable interaction between PS1-TM4 and the rst and third
TMs of PEN-2. It is worth noting that we found signicant
interactions between the PS1 TM3–TM4 loop and the N-
terminal fragment of PEN-2, which was involved in signicant
contacts with a major lobe helix of NCT. This network of
interactions may play an essential role in the communication
pathway between these subunits and the PS1 catalytic site.
Fluctuation analysis reveals that the g-secretase complex,
including the catalytic subunit, remains structurally stable
throughout the 1 ms all-atom simulations, consistent with
previous experimental studies.7,12 An equivalent analysis of our
5FN3 model is shown in the ESI (Fig S1–S3†).

Presenilin structural ensemble

To complement the atomic-scale uctuation analysis, we
explored in detail the structure, exibility, and orientation of
the PS1 TMs in the POPC bilayer. Furthermore, we analyzed the
dependence of the complex structure on the protonation state
of the catalytic aspartic acid residues and the impact of
protonation on the orientation of TMs dening the PS1 struc-
ture in the active and inactive states of the enzyme.

PS1-TMs dynamics. The overall small changes in PS1 struc-
ture observed during the all-atom simulations of the 5FN2 and
5FN3 derived models (Fig. S3B†) demonstrate that the initial
structures of the complex remained stable throughout the simu-
lations. Computed RMSF, which provides insight into residue
mobility relative to the average simulation structure, was used to
explore the TM mobility and loop exibility in PS1 (Fig. S3C†).
The secondary structure of PS1 was monitored and compared
with the secondary structure derived from cryo-EM structural data
demonstrating that the helicity of the TMs was preserved
throughout the all-atom simulations (Fig. S3D†). The greatest
exibility was observed in loop regions separating relatively stable
TMs. Due to the high exibility of the TM1–TM2 loop (hydrophilic
loop, HL1), Tomita and coworkers proposed that the HL1 loop
may play a key role in substrate recognition.44 Similarly, Wolfe
and coworkers proposed that HL1 together with the PS1-CTF,
which comprise a large fragment of the extracellular/luminal side
of PS1, contribute to the “initial” substrate-binding conformation
before substrate reaches the PS1 g-site.45 Our simulation results
support the plausibility of these conjectures.

The TM6 cytosolic fragment also showed high exibility
during the MD simulations. It has been proposed that alter-
ations in the distance between cytosolic sides of TM6 and TM7
correlate with Ab42 production, suggesting that the TM6
conformation is a critical regulator of PS1 catalytic activity.46

The large RMSF values and highly conserved helicity observed
in TM2 and TM6 suggest the presence of collective motion
modulating the relative orientation of these helices. The
mobility of TM2 and TM6 has also been associated with the
signicant plasticity of the active site suggested by cryo-EM
structural analysis.12 In Fig. 2 we present the computed tilt
angle distribution of TMs, which agrees well with distributions
derived from available g-secretase structures. In particular, the
wide tilt angle distribution of TM2 conrms the highmobility of
this helix associated with the PS1 subunit plasticity.

PS1 populates two principal conformational states

PS1 is an aspartyl protease that contains two catalytic Asp
residues located in the intramembrane regions of TM6 and

Fig. 2 (A) Distribution of tilt angles of the PS1 TMs calculated for
simulations of 5FN2 (color coded by TM helix number) and 5FN3 (in
gray shade) and compared with TMs tilt angle ranges obtained from
available experimental structures of g-secretase (PDB IDs: 5A63, 4UIS,
5FN2, 5FN3, 5FN4 and 5FN5) (black bars). (B) Depiction of the 3D
structure of g-secretase (color coding PS1 TMs as (A)).

Chem. Sci. This journal is © The Royal Society of Chemistry 2017
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TM7.8,47 Similar to other aspartyl proteases, the mechanism of
catalysis is believed to involve formation of an initial intra-
molecular hydrogen-bond between the catalytic aspartic resi-
dues in coordination with a water molecule.48,49 In this acid–
base mechanism, one Asp residue should be deprotonated (as
aspartate, Asp�) to activate the water molecule, while the
second Asp residue (as aspartic acid, Asp-H) donates a proton to
the carbonyl group of the substrate.50 The initial hydrogen-bond
formed between the aspartates is believed to be essential to the
proton transfer step necessary to the overall enzymatic reac-
tion.51,52 These observations suggest that the distance between
the catalytic Asp residues should be less than 0.5 nm in order to
form the crucial hydrogen-bond required for the formation of
the PS1 active state.8 Previous structural studies of g-secretase
indicate that the relative proximity and orientation of the
catalytic residues in the PS1 active site depend on the tilt angle
orientation of different TMs of PS1.12,18 Inspired by this idea,
large-scale conformational changes of g-secretase were simu-
lated for three coarse grained (CG) Martini models varying
protonation states of the catalytic residues with either or both
charged. Trajectories of 50 replicas were each simulated for 1 ms
MD on eachmodel. A pKa calculation with the PROPKA v3.1 (ref.
53) module of PDB2PQR server54 provides estimates of Asp385
(pKa ¼ 9.91) and Asp257 (pKa ¼ 5.12), suggesting these residues
should be protonated and unprotonated, respectively, at pH ¼
7.0. As a consequence of the many replicas used and long
simulation time, we expected to observe no dependence on the
initial conditions (Fig. S4†). In order to validate our Martini CG
model, we simulated 5 ms of dynamics for a CG Martini model
and a CG Martini model including an Elastic-Network in
Dynamics (ElNeDyn) (Fig. S5 and S6†).40 The CG-ElNeDyn
simulation exhibited smaller RMSD values (�0.2 nm)
throughout the simulation. However, the RMSF showed that
our CG-ElNeDyn system restricted motion of the HL1 loop, the
CTF of TM6, and the loop between TM8 and TM9 (PAL motif).
Importantly, the distance between the catalytic Asp residues in
the CG-ElNeDyn model remained practically xed. As
mentioned above, experimental studies show that mobility of
these regions is essential to conformational changes in the
complex required to form the active and inactive states of the
catalytic subunit. It is important to note that despite these
differences, measurements of key distances between the TMs
led to similar results in 5 ms simulations of a Martini CG model
and CG-ElNeDyn model. Finally, the curvature and kinks of the
PS1 TMs helices are consistent in all CG and AA simulation
models (Fig. S7–S10†). Taken together these results validate our
CG Martini models for the study of conformational changes of
the g-secretase enzyme complex.

Order parameters used to characterize the PS1 ensemble
include the TM tilt angles relative to the membrane normal
(TTM) and the distance between the catalytic Asp (ddAsp). These
order parameters are highly effective in differentiating the
conformational state 1 (inactive state, long ddAsp and proper
TTM angles) and state 2 (active state, short ddAsp and proper TTM
angles) of g-secretase. Short ddAsp conformations involve Asp
conformations suitable to form the crucial hydrogen bond
required for the catalytic reaction.

In order to explore the correlation between the TMs orien-
tation and proximity of the catalytic residues, the set of 50 1 ms
trajectories for the 5FN2 and 5FN3 derived CG models, varying
Asp257 and Asp385 protonation states, were analyzed by pro-
jecting the simulated structural ensemble onto the ddAsp
distance and TTM angles for TM2, TM6, TM7 and TM9. Fig. 3
displays the probability distributions for the ddAsp distance and
the TTM angles for 5FN2 model of g-secretase with unproto-
nated Asp and protonated Asp385 (similar results for 5FN3 and
the two systems with the protonated Asp257 are available in
Fig. S11†). There are notable changes in the relative probabili-
ties of the conformational states of g-secretase characterizing
the structural ensemble of PS1: (1) the state 1, predominant in
the unprotonated 5FN2 and 5FN3 derived CG models, is char-
acterized by an inactive PS1 catalytic conformation with a ddAsp
distance larger than 0.5 nm; (2) the state 2 observed in the
protonated 5FN2 and 5FN3 derived CG models is characterized
by a short ddAsp distance consistent with active site formation.
The TTM angle distributions for the identied states indicate
that TM6 and TM7 undergo an important TTM angle modica-
tion that is strongly correlated with modulation of the ddAsp
distance. Moreover, the principal component analysis (PCA) of
the PS1 catalytic subunit suggests that a concerted motion of all
TMs is required for the state 1 to state 2 transition (Fig. S12†).

Similarly, a slight change in the TTM angles of TM2 and TM9
is observed to be correlated with a conformational change in
TTM angles of TM6 and TM7. Importantly, previous experi-
mental studies have provided evidence that TM2 and TM9
constitute the initial substrate binding site in PS1, suggesting
two different mechanisms of substrate entry into the active site:
between TM6 and TM9 or between TM2 and TM6.43,45 Given the
high exibility and broad tilt angle distribution observed in our
study, which is consistent with the conformational ensemble
derived from cryo-EM studies, we specically conjecture that
TM2 acts as a gateway for substrate entry through TM2 and
TM6.55

In order to obtain a detailed atomistic description of the
identied conformational states of PS1 structures, we

Fig. 3 Simulated distributions of 5FN2 derived CG model in POPC
bilayer projected onto (1) the distance between the catalytic residues
(Asp257 and Asp385) and (2) the calculated TM2, TM6, TM7 and TM9
tilt angles in the (A) unprotonated and (B) Asp385 protonated states.
The black triangles depict the values of ddAsp and TTM angles obtained
from the experimental structures of g-secretase (PDB IDs: 5A63, 4UIS,
5FN2, 5FN3, 5FN4 and 5FN5).

This journal is © The Royal Society of Chemistry 2017 Chem. Sci.
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performed 100 ns all-atom MD simulations (Fig. 4) of the g-
secretase complex employing the CHARMM force eld in
a POPC lipid bilayer. The most probable state 1 and state 2 g-
secretase conformations were selected using the GROMACS
cluster tool with a RMSD threshold of 2.0 Å from the CG
structural ensemble. As observed in the CG studies, the state 2
conformation is showed to uctuate between more and less
active conformations (ddAsp distance does not exceed 0.75 nm).
This state 2 (active/less-active) equilibrium is associated with
Asp dihedral angle uctuation with unaltered inclination of the
key TMs. Equivalent uctuations between state 1/state 2
(inactive/active) states were observed in the CG model simula-
tions, indicating that the state 2 (active) conformation may
require the substrate to be bound to the catalytic site in order to
stabilize the active conformation. On the other hand, data
derived from atomistic MD simulation of the PS1 state 1

(inactive) conformations display substantial structural uctua-
tions with a 1.0 nm ddAsp distance. This observation is consis-
tent with the previously characterized inactive CG simulations.
Furthermore, the analysis of water molecules at the active site
showed the presence of intramolecular hydrogen-bonds
between both catalytic aspartic residues and a coordinated
water molecule within 3.0 Å distance and 150-degree angle
(Fig. 4C). This hydrogen bond network was present 43.92% of
the time of the last 50 ns of the state 2 all-atom simulation.
Interestingly, this water coordination is a crucial step for PS1
activation and proteolytic processing of g-secretase substrates.

Nicastrin shows dramatic up-down movement and le-right
rotation of the NCT extracellular domain

The large conformational modications observed during cryo-
EM studies of the complex have led to several hypotheses that
seek to dene the substrate recognition mechanism of g-sec-
retase.20,22,56 The observed structural changes in g-secretase
complex can be related to the large-scale motion of the NCT
extracellular domain. Employing the 50 1 ms CG MD simula-
tions of our 5FN2 and 5FN3 derived models, we performed PCA
to identify the most signicant collective motions of the
complex, for both protonated and unprotonated states. The PCA
analysis was performed with the GROMACS inbuilt tools (covar
and anaeig).30

The rst two eigenvectors, involving the NCT ECD and
accounting for the majority (23%) of overall g-secretase motion,
were selected to analyze the NCT movement. Analysis of
conformations projected onto the rst two PC eigenvectors
revealed that the rst eigenvector is related to NCT “up/down”
movement while the second eigenvector corresponds to NCT-
ECD “le/right” rotation. Fig. 5 depicts motion along the rst
and second principal components (PCs) using a porcupine
representation. Interestingly, we found the same two principal
component motions during the 5 ms simulation of our CG-
ElNeDyn model with a slower dynamics and a smaller set of
collective vectors (Fig. S6†).

In order to further analyze structural uctuations of NCT, we
constructed two order parameters based on the rst and second
PCs obtained from the CG structural ensemble (capturing up/
down and le/right rotational motion of NCT, Fig. S13†). The
rst order parameter describes the distance between the center
of geometry of PS1 and the center of geometry of the large lobe
ofNCT (ddPS-NCT). Signicant variation in the distribution of the
ddPS-NCT distances indicates that a percentage of the g-secretase
structures simulated using the CG model exhibit an “up”
conformation (with ddPS-NCT distances larger to 5.0 nm) while
a fraction of the NCT domain adopts a “down” conformation
(with a ddPS-NCT distance shorter than 4.5 nm). The second
order parameter characterizes the rotational motion of NCT
(dihNCT) and involves a dihedral angle formed by four points of
the NCT structure: (1) the intracellular and (2) extracellular
amino acids of the single TM helix ofNCT, (3) the center of mass
of the large lobe of NCT, and (4) the residues Arg583–Asp588
(located at the distal end of the NCT large lobe). Previous
experimental structural studies of g-secretase have proposed

Fig. 4 (A) Most representative structures of the state 1 (inactive) and
state-2 (active) conformations of the PS1 subunit of g-secretase ob-
tained from all-atom MD simulations. The dotted red line represents
the distance between the gamma carbons of Asp257 and Asp385. (B)
Simulated distribution of both conformational state models projected
onto the distance between the catalytic aspartic acid residues and the
PS1 tilt angles of TM6 and TM7. The black triangles depict ddAsp
distances and TTM angles obtained from the experimental structures of
g-secretase (PDB IDs: 5A63, 4UIS, 5FN2, 5FN3, 5FN4 and 5FN5). (C)
Time evolution of hydrogen bonds between a coordinated water
molecule and both catalytic aspartic residues through the last 50 ns of
the state 1 and state 2 simulations.
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a possible interaction of the substrate N-terminal region with
exposed Glu333 located at a lid opening.17 Taken together, those
observations and our simulation analysis support the conjec-
ture that NCT rotation (dihNCT) is essential to the g-secretase
substrate binding mechanism. The simulated dihNCT distribu-
tion indicates that the NCT large lobe rotates in the le/right
directions, with preference for leward rotation (dihNCT values
of �50 deg). However, further analysis demonstrates that the
identied NCT motion, described by the ddPS-NCT distance and
the dihNCT rotation, does not modify the position of the NCT-lid
(Fig. S14 and S15†). This suggests that Glu333 might not be
involved in the substrate recognition mechanism. Furthermore,
Wolfe and coworkers57 proposed that the NCT-ECD acts as
a steric gatekeeper for substrate entry into the PS1 active site,
instead of having a specic interaction with the substrate. This
steric block mechanism could be associated with ECD up-down
movement, le-right rotation, and interaction with the trans-
membrane subunits, as shown in the following section.

The structural ensemble of g-secretase is characterized by
three unique conformational states. The simulated g-secretase
structural ensemble was compared with the experimentally
derived conformational distribution of the g-secretase complex.22

We measured the major axis length of our structures using the
distance between the amino acids located at the lower intracellular
and upper extracellular domains (Fig. 6).22 In an experimental
single-particle EM study, Chávez-Gutíerrez and coworkers22 found
that wild-type g-secretase exists in three different structural states:
compact, intermediate, and extended conformations. In agree-
ment with their experimental observations, three structural states

of the g-secretase complex were identied in the simulated length
distribution. A dynamic equilibrium was observed, characterized
by a greater abundance of the intermediate form. On the other
hand, our CG-ElNeDyn simulation model only sampled the
extended and intermediate groups due to restrictions imposed by
the elastic network (Fig. S6C†).

In further analysis, we extracted representative structures
characterizing the three distinct conformational states in order
to generate and analyze three density maps (8.0 Å resolution),
employing UCSF Chimera soware.42 The structural state tran-
sitions are observed to involve three distinctive interactions
between the extracellular domain of NCT and key g-secretase
subunits: (1) in the extended state, the small lobe of NCT
interacts with the C-terminal region of PEN2, (2) in the inter-
mediate state, the large lobe of NCT interacts with the HL1
(hydrophilic TM1–TM2 loop) of PS1, and (3) in the compact
state, the large lobe of NCT interacts with the APH-1A and PS1
extracellular domains. The broad distribution of structures in
the intermediate state indicates that the second interaction,
between the large lobe of NCT and HL1 of PS1, is essential for
NCT ECD stabilization. Moreover, this conformation could be
essential for NCT to act as a selective “gatekeeper” during
peptide entry into the catalytic site.58 Experimental studies have
demonstrated that when substrate or other agents (e.g. inhibi-
tors and modulators) are bound to g-secretase, the compact
conformation of the complex is the most stable and favored
state.20,22,56 Importantly, we found that although the NCT ECD
interact with the hydrophilic PS1 HL1, APH-1A, and PEN2, no
correlated motion was observed between the large NCT ECD
and the PS1 TMs helices. These results suggest that the large
NCT ECD motion is not critical to the activation or inactivation
mechanism of the catalytic PS1 subunit (Fig. S16†).

Fig. 5 Porcupine representation of the (A) “up/down” movement and
(B) “left/right” rotation of the NCT ECD obtained from PCA.

Fig. 6 Distribution of major axis length and density map representa-
tion of the compact, intermediate, and extended conformations of the
g-secretase complex derived from 50 1 ms CG replica simulations of
the g-secretase complex.

This journal is © The Royal Society of Chemistry 2017 Chem. Sci.
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Conclusions

Our multiscale simulation approach has elucidated the rst
detailed atomistic description of the structure and dynamics of
the complete g-secretase complex. Analysis of the structure and
dynamics of our simulated g-secretase models supports the
hypothesis that PEN-2 and APH-1A play essential roles in
stabilizing the PS1 catalytic subunit through interaction with
the PS1 N-terminal and C-terminal fragments, respectively.

Overall, the TMs of g-secretase form a stable structural
complex of relatively low mobility. However, we specically
observed that higher exibility and correlated motion of PS1-
TM2 and PS1-TM6 impacts the ddAsp distance essential for
protease catalytic activity. Taken together, these ndings
suggest that correlated motion of key TMs helices, dependent
on the ddAsp distance and TM tilt angles, is essential to the
transitions between inactive to active states of PS1.

We have further demonstrated that the equilibrium between
the state 1 (“inactive”) and state 2 (“active”) PS1 conformers is
modulated by the protonation states of the catalytic residues
Asp257 and Asp385. State 1 PS1 conformations are predominant
in proteins having unprotonated catalytic Asp residues, while
state 2 PS1 conformations are sampled when either catalytic Asp
residue is protonated.

Analysis of global conformational changes in the g-secretase
complex identied signicant mobility in the NCT ECD, char-
acterized as up/down motion and le/right rotation of the large
lobe of NCT ECD. Similar movement of the NCT ECD has been
previously inferred from electron microscopy images.22 Based
on these observations, it has been conjectured that g-secretase
function is controlled through modulation of relative pop-
ulations of NCT ECD conformational states in the g-secretase
structural ensemble. Importantly, our data suggests that these
movements are not correlated with NCT lid motion and the
state 1/state 2 equilibrium of PS1, supporting that NCT-ECD
only acts as steric gatekeeper for substrate entry into the active
site, as proposed rst by Wolfe and coworkers.57

This multiscale simulation analysis provides a detailed
picture of the global structure and dynamics of the g-secretase
complex. The insight provided into the nature of the active and
inactive state conformation, as well as the mechanism of tran-
sition between state 1 and state 2 of the PS1 catalytic domain,
provides a foundation for future studies of the catalytic mech-
anism of substrate recognition and cleavage. It is our hope that
the results of this study will contribute to a mechanistic
understanding of the cleavage of APP-C99 by g-secretase in the
genesis of Ab, critical to the structure-based design of AD
therapeutics.
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1

Fig. S1. Root mean square deviation (RMSD) of 5FN2 and 5FN3 derived all atom models of γ-secretase (GS) components: 
presenilin enhancer 2 (PEN-2), presenilin 1 (PS1), anterior pharynx-defective 1A (APH-1A), and Nicastrin (NCT).



Supporting Information                                  Aguayo-Ortiz R., Chávez-García C., Straub J.E., and Dominguez L.             

2

Fig. S2. Root mean square fluctuation (RMSF) of 5FN2 and 5FN3 derived all-atom models: (A) PEN-2, (B) PS1, (C) APH-1A and 
(D) NCT. The 3D structures depict the region represented in the RMSF plots (top) and the normalized per-residue RMSF (bottom) 
colored by the RMSF value from more flexible (red) to less flexible (blue).
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Fig. S3. (A) Calculated apolar free energy contribution of each amino acid by domain. Key residues making dominant 
contributions to apolar binding free energy are shown (color coded as in Figure 1A). (B) PS1 backbone root mean-square deviation 
(RMSD) during all-atom MD simulations of the 5FN2 (blue) and 5FN3 (orange) derived γ-secretase complex. The equilibrium 
states of the systems were reached after 300 ns of simulation, with resulting structures within approximately 0.30 nm RMSD of the 
initial structure. (C) Root mean-square fluctuation (RMSF) and (D) percent helicity of residues constituting the PS1 TMs.
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4

Fig. S4. Time evolution of one replica (out of fifty) of a CG 5FN2 derived model in a POPC bilayer projected onto the distance 
between the catalytic residues (Asp257 and Asp385) and the calculated TM6 tilt angle in the Asp257 protonated state, colored by 
time. 
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Fig. S5. (A) RMSD and (B) RMSF of the 5 µs CG Martini and CG-ElNeDyn PS1 derived models in a POPC bilayer. (C) 
Simulated distributions of our Martini CG-ElNeDyn 5FN2-derived simulation model in a POPC bilayer projected onto (1) the 
distance between the catalytic residues (Asp257 and Asp385) and (2) the calculated TM6 and TM7 tilt angles for the unprotonated 
state. (D) Time evolution of six key TM-TM distances obtained from the catalytic PS1 subunit during the last µs of the 5 µs 5FN2-
derived CG Martini model trajectory and the last µs of the 5 µs 5FN2-derived CG-ElNeDyn model trajectory, together with a PS1 
3D model to depict the measured distances and the color code segments in the plot. The last plot (PS1 NTF-CTF) depicts the 
distance between the centers of geometry of the PS1 C-terminal (CTF red) and N-terminal (NTF blue) fragments.
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Fig. S6. (A) Projection of the first and second eigenvectors obtained from the PCA of the last 500 ns of the Martini CG trajectory 
(left) and the projection of the 5FN2 CG-ElNeDyn  trajectory into the same first and second eigenvectors derived from the Martini 
CG trajectory (right). (B) Porcupine representation of the NCT ECD “left/right” rotation (PC1) and “up/down” movement (PC2) 
obtained from the PCA of CG-ElNeDyn 5FN2-derived model. (C) Distribution of major axis length of the compact, intermediate, 
and extended conformations of the γ-secretase complex derived from 5 µs Martini CG-ElNeDyn model simulations.
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Fig. S7. PS1 TMs helix curvatures during the last 500 ns of the 50 CG replicas (125,000 frames) of the distinct γ-secretase 5FN2-
derived (left) and 5FN3-derived (right) models in the unprotonated state (red) and the protonated D257 state (blue) and protonated 
D385 state (yellow) models, together with the reference curvature value for the cryo-EM structure (grey).
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Fig. S8. Per-residue kink angles calculated for each PS1 helix in the AA (dark-violet), CG (red), protonated CG-D257 (green), and 
protonated CG-D385 5FN2-derived simulation models compared with the per-residue 5FN2-derived cryo-EM structure reference 
value (grey).
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Fig. S9. Per-residue kink angles calculated for each PS1 TM helix in the AA (dark-violet), CG (red), protonated CG-D257 (green), 
and protonated CG-D385 5FN3-derived simulation models compared with the per-residue 5FN3 cryo-EM structure reference value 
(grey).
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Fig. S10. Schematic representations of 5FN2 PS1-derived atomistic (top) and CG Martini (bottom) models of γ-secretase color-
coded by our calculated kink angles, from more kinked (red) to less kinked (blue) values. The CG Martini model representation 
was generated with Bendix.
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Fig. S11. Simulated distributions of 5FN2 (orange) and 5FN3 (blue) derived CG models in a POPC bilayer projected onto (1) the 
distance between the catalytic residues (Asp257 and Asp385) and (2) the calculated TM2, TM6, TM7 and TM9 tilt angles in the 
unprotonated and Asp257 and Asp385 protonated states. The black triangles depict the values of ddAsp and TTM angle obtained from 
the experimental structures of γ-secretase (PDB IDs: 5A63, 4UIS, 5FN2, 5FN3, 5FN4 and 5FN5).
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Fig. S12. First column, 2D projection of the first and second eigenvectors obtained from the PCA of the last 500 ns of the AA 
simulated model (5FN2 AA column) for each of the protonated states models: 5FN2 unprotonated, (top), 5FN2 Asp-H257 
(middle), and 5FN2 Asp-H385 (bottom). Second column, the fifty CG trajectories projected onto the 5FN2 AA first and second 
eigenvectors (5FN2 AA vs 50 CG replicas) for the same protonated and unprotonated models. Third column, 2D projection of the 
first and second eigenvectors obtained from the PCA of one of the Martini CG replicas (CG Replica 01) (out of fifty) for the 
different protonated and unprotonated models. Fourth column, the projection of the 50 CG trajectories onto the CG Replica 01 first 
and second eigenvectors (Replica 01 vs 50 CG Replicas) for each of the protonated and unprotonated models. Bottom, PS1 3D-
structure models and a porcupine representation of the first eigenvector associated with the transition between state-1 (inactive) 
and state-2 (active) conformations of PS1.
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Fig. S13. Simulated distribution for 5FN2 and 5FN3 derived CG models in a POPC bilayer projected onto ddPS-NCT distance and 
dihNCT rotation.

Fig. S14. Simulated distributions of 5FN2 (orange) and 5FN3 (blue) derived CG models in a POPC bilayer projected onto (1) the 
distance between center of geometries of the NCT lid and the NCT major lobe and (2) the NCT rotation (dihedral angle) in the 
unprotonated and protonated (Asp257 and Asp385) states.
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Fig. S15. Simulated distributions of 5FN2 (orange) and 5FN3 (blue) derived CG models in a POPC bilayer projected onto (1) the 
NCT rotation (dihedral angle) and (2) the distance between the NCT lid center of geometry and Glu333, shown for the 
unprotonated and two protonated (Asp257 and Asp385) states.

Fig. S16. Simulated distributions of 5FN2 (orange) and 5FN3 (blue) derived CG models in POPC bilayer projected onto (1) the 
length of the major axis of the γ-secretase complex and (2) the distance between the catalytic residues (Asp257 and Asp385) in the 
unprotonated and protonated (Asp257 and Asp385) states.
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