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Resumen

El periodonto es una unidad anatdmica de tejidos para unir el diente a la mandibula y estd
compuesto por cuafro tejidos: la encia, el ligamento periodontal, el hueso alveolar y el
cemento radicular. El cemento radicular es un tejido mineralizado especializado que cubre
la superficie de las raices del diente, carece de un aporte sanguineo directo, inervacion,
drenagije linfatico y no se somete a procesos de remodelacion fisioldgica. Las funciones del
cemento radicular son proporcionar la union del diente al hueso alveolar y mediar la insercion
de las fibras del ligamento periodontal. Hay proteinas aisladas del cemento que se
consideran proteinas cemento especificas, como la proteina del cemento 1 (CEMPI1). La
proteina CEMP1 tiene una secuencia de 247 aminodcidos, un peso molecular tedrico de 26
kDa, con un punto isoeléctrico de 9.73 y una estructura secundaria compuesta por 61.5% de
estructura aleatoria. CEMP1 se considera una proteina infrinsecamente desordenada (IDPs).

Se ha informado que CEMP1 es un regulador de la composicion, deposicion y morfologia de
los cristales de hidroxiapatita (HA) in vifro. Los estudios in vivo con hrCEMP1 purificado inducen
la regeneracion o¢sea en defectos de tamano critico en la calvaria de rata. Estos datos
sugieren una posible accion terapéutica de esta proteina para la regeneracion de tejidos
mineralizados. Sin embargo, los mecanismos de accion de CEMP1 son aun desconocidos.

En este trabajo, presentamos un andlisis bioinformdtico y simulaciones de dindmica molecular
de las interacciones CEMP1 / HA. De acuerdo con nuestros resultados, las interacciones entre
los péptidos derivados de CEMP1 se deben principalmente a fuerzas electrostaticas. Es
importante destacar que nuestros resultados muestran que la fosforilacion de proteinas
desempena un papel crucial en la alteracion de la carga neta de CEMP1 y tuvo grandes
efectos sobre la capacidad de los péptidos para interactuar con los cristales de
hidroxiapatita.
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Abstract

The periodontium is an anatomic unit of fissues to attach the tooth to the jaw and is composed
of four tissues: gingiva, periodontal ligament, alveolar bone, and cementum. The cementum
is a specialized mineralized tissue that covers the surface of the roots of the tooth, lacks direct
blood supply, innervation, lymphatic drainage, and does not undergo physiological
remodeling processes. The functions of the cementum are to provide the union of the tooth
to the alveolar bone and to mediate the insertion of fibers of the periodontal ligament. There
are proteins isolated from cementum that are considered cement-specific proteins, such as
cementum 1 protein (CEMP1). The CEMPI1 protein has a sequence of 247 amino acids, a
theoretical molecular weight of 26kDa, with an isoelectric point of 9.73, and a secondary
structure composed of 61.5% random structure. CEMP1 is considered an intrinsically disordered
protein (IDPs).

CEMP1 has been reported as a regulator of the composition, deposition, and morphology of
hydroxyapatite crystals (HA) in vitro. In vivo studies with purified recombinant human CEMP1
induces bone regeneration in critical size defects in rat calvaria. These data suggest a possible
therapeutic action of this protein for the regeneration of mineralized tissues. Nevertheless, the
mechanisms of CEMP1 actions are still unknown.

In this work, we present a novel bioinformatics analysis and molecular dynamics simulations of
CEMP1/HA interactions. According to our results, the interactions between CEMP1-derived
peptides are mainly due to electrostatic forces. Importantly, our results show that protein
phosphorylation plays a crucial role in alteration the net charge of CEMP1 and had large
effects on the ability of the peptides to interact with hydroxyapatite crystals.
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Abreviaturas

2D Bidimensionall

3D Tridimensionall

ADP Adenosin difosfato

ADN Acido desoxirribonucleico

ALP Fosfatasa alcalina (por sus siglas en inglés)

ANN Redes neuronales artificiales (por sus siglas en inglés)

ARN Acido ribonucleico

ATP Adenosin trifosfato

BLAST Herramienta de busqueda bdsica de alineacion local.

BSP Sialoproteina dsea (por sus siglas en inglés)

DC Dicroismo circular

CEMP1 Proteina del cemento 1

CFSSP Servidor de prediccién de estructura secundaria Chou & Fasman
EGF Factor de crecimiento epidérmico (por sus siglas en inglés)

FGF Factor de crecimiento fibrobldstico

GROMACS Mdaqguina de Groningen para simulacién quimica

HA Hidroxiapatita

hrCEMP1 Proteina recombinante humana de CEMP1

IDPs Proteinas intrinsecamente desordenadas (por sus siglas en inglés)
IDRs Regiones intrinsecamente desordenadas (por sus siglas en inglés)
kDa Kilo Dalton

SDM Simulaciones de Dindmica molecular

$S-NMR Resonancia magnética nuclear en estado sdélido (por sus siglas en inglés)
NCBI Centro nacional para la informacion biotecnoldgica

ns Nano segundo

PDB Base de datos de proteinas (por sus siglas en inglés)

ps Pico segundo

Rg Radio de giro

NMR Resonancia magnética nuclear (por sus siglas en inglés).

RMSF Fluctuaciéon de desviaciones cuadrdticas medias

SOPMA Método de prediccion auto-optimizado con alineacion
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Infroduccion

Periodonto

El periodonto (del latin peri que significa "alrededor” y griego odonto que significa diente) se define como el
conjunto de tejidos de soporte y revestimiento de los érganos dentarios. Se compone de cuatro tejidos
principales: encia, ligamento periodontal, cemento y hueso alveolar (Figura 1). Cada uno de los tejidos
periodontales es distinto en ubicacién, arquitectura, composicidn bioguimica y estos componentes juntos
funcionan como una sola unidad funcional. El periodonto experimenta cambios con la edad y se encuentra
sometido a cambios morfoldgicos relacionados con el ambiente bucal (Lindhe Jan et al., 2009; Newman
Michael G. et al., 2018).

Figura 1. Tejidos periodontales: (E) encia, (LP) ligamento
periodontal, (H) hueso alveolar, (C) cemento radicular. Tomado de
http://oralcorp.com.ec/site/images/enfermedad.jog Mayo 2017.

1. Encia

La mucosa bucal se continta con la piel de los labios y con las mucosas del paladar blando y de la faringe. La
mucosa bucal consta de:

e Mucosa masticatoria (incluye encia y la mucosa del paladar duro).
e Mucosa especializada (recubre la cara dorsal de la lengua).
¢ Mucosa de revestimiento (recubre las regiones restantes).

La encia estd compuesta de una capa epitelio escamoso estratificado y tejido conjuntivo subyacente
denominado I&dmina propia. Es la parte de la mucosa masticatoria que recubre la apdfisis alveolar y rodea la
porcién cervical de los dientes hasta la unién cemento-esmalte. Anatémicamente estd dividida en encia
marginal, insertada o adherida e interdental, cada tipo de encia presenta diferencias considerables en
diferenciacién, histologia y espesor de acuerdo a sus demandas funcionales (Newman Michael G. et al., 2018)

El componente tisular predominante en la encia es el tejido conjuntivo cuyos componentes principales son:
fibras coldgenas, reticulares y eldsticas (60%) fibroblastos (5%) vasos, nervios y matriz (aproximadamente 35%). El
tejido conectivo tiene componentes celulares y extracelular compuestos de fibras y sustancia fundamental. La
sustancia fundamental llena el espacio entre las fibras y las células, es amorfa, estd compuesto por

Nolasquez Cruz Diana Sofia Pagina 10


http://oralcorp.com.ec/site/images/enfermedad.jpg

Infroduccion

proteoglicanos y glicoproteinas y tiene un alto contenido de agua (Lindhe Jan et al., 2009; Newman Michael G.
et al., 2018).

2. Ligamento periodontal

El ligamento periodontal estd compuesto por un tejido conectivo vascular y altamente celular complejo que
rodea la raiz del diente y se conecta a la pared interna del hueso alveolar. Es continuo con el tejido conectivo
de la encia y se comunica con los espacios medulares a través de los canales vasculares en el hueso (Newman
Michael G. et al., 2018)

El elemento mds importantes del ligamento periodontal son las fibras principales, son haces de fibras coldgenas
dispuestas en seis grupos (fibras transeptales, alveolares, horizontales, oblicuas, apicales e inter-radiculares) y se
desarrollan secuencialmente con el desarrollo de la raiz, las porciones terminales de las fibras principales se
insertan en el cemento y el hueso se denominardn como fibras de Sharpey. Una vez incrustadas, las fibras de
Sharpey se calcifican en un grado significativo debido a abundantes proteinas no coldgenas que se encuentran
tipicamente en los huesos y en el cemento radicular. Estas proteinas contribuyen a la regulacién de la
mineralizacién (Lindhe Jan et al., 2009; Newman Michael G. et al., 2018).

Las funciones del ligamento periodontal se dividen en: fisicas, formativas y de remodelacién, nutricionales y
sensoriales (Newman Michael G. et al., 2018).

Funciones fisicas:

e Provisién de una "cubierta” de tejido blando para proteger los vasos y los nervios de lesiones por fuerzas
mecdanicas.

e Transmision de las fuerzas de oclusidon al hueso.

e Fijacién de los dientes al hueso (la movilidad dental estd determinada en gran medida por el espesor, la
altura y la calidad del ligamento periodontal).

¢ Mantenimiento de los tejidos gingivales en su correcta relacién con los dientes.

Funciones formativas y de remodelacién:

Las células del ligamento periodontal participan en la formaciéon de cemento y hueso alveolar, el cual ocurre
durante los movimiento fisioldgicos del diente, durante el acoplamiento del periodonto a las fuerzas oclusales y
durante la reparacion de lesiones.

Funciones nutricionales y sensoriales:

El ligamento periodontal suministra nutrientes al cemento, hueso alveolar y la encia a través de los vasos
sanguineos; ademds presenta abundantes fibras nerviosas con baroreceptores y nociceptores capaces de la
transmision de sensaciones tdctiles, de presidon y de dolor a través de las vias trigeminales (Newman Michael G.
et al., 2018).

3. Hueso alveolar

El proceso alveolar es la parte de los maxilares superior e inferior que forma y sostiene los alveolos de los dientes,
se forma cuando el diente entra en erupcién para proporcionar el enlace éseo al ligamento periodontal en
formacién (fioras de Sharpey). Junto con el cemento y el ligamento periodontal constituyen el aparato de
insercién del diente, cuya funcién principal consiste en distribuir y absorber las fuerzas generadas por la
masticacién. (Lindhe Jan et al., 2009).

Los procesos alveolares se desarrollan y someten a remodelacién junto con la formacién y erupcién de los
dientes, de modo que después de la extraccidn de los mismos se reabsorbe lentamente hacia el cuerpo de
hueso maxilar y/o mandibular. Por lo tanto, el tamano, la forma, la ubicacién y la funcidon de los dientes
determinan su morfologia (Newman Michael G. et al., 2018).

El hueso estd formado por dos tercios de materia inorgdnica y un tercio de matriz orgdnica. La materia
inorgdnica estd compuesta principalmente por los minerales calcio y fosfato, junto con el hidroxilo, carbonato,
citrato y trazas de otros iones como el sodio, el magnesio y el flGor. Los cristales de hidroxiapatita (HA) tienen la
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siguiente formula [Ca,,(P0,)s(0H),]. La matriz orgdnica consiste principalmente en coldgena tipo | (90%) y un
10% de proteinas no coldgenas como la osteocalcing, la osteonectina, la proteina morfogenética ésea,
fosfoproteinas y proteoglicanos (Newman Michael G. et al., 2018).

4. Cemento radicular

El cemento radicular fue descrito por primera vez por Purkinje et al. en 1835 (Foster, 2017) y hasta hace poco ha
permanecido como un tejido mal definido a nivel celular y molecular (Saygin et al., 2000). Es un tejido
mineralizado Unico dentro del cuerpo que recubre las superficies radiculares de los érganos dentarios; a
diferencia del tejido déseo, no contiene vasos sanguineos ni linfaticos, carece de inervacion y no experimenta
procesos de remodelacion o resorcion fisioldgica (Lindhe Jan et al., 2009; Saygin et al., 2000). A pesar de estas
diferencias, el cemento es muy similar al hueso (Saygin et al., 2000).

Dentro de las funciones del cemento radicular estén: proporcionar la unidn del diente al hueso alveolar
mediante la insercion de fibras del ligamento periodontal; prevenir la reabsorcién de la raiz durante la
remodelaciéon del periodonto (Hughes, 2015); actUa como una barrera para delimitar el crecimiento epitelial
que puede perjudicar la unidn del diente y la presencia de una capa de cemento continua es necesaria para
actuar como barrera microbiana (Arzate et al., 2015).

Las fibras de coldgena presentes en la matriz del cemento presentan dos distintos origenes, las fibras extrinsecas
cuya procedencia es a partir de los fibroblastos de las fibras de Sharpey, y las fibras intrinsecas que son
sintetizadas por los cementoblastos. Los cementoblastos también sintetizan proteinas no coldgenas de la
sustancia fundamental interfibrilar, como los proteoglicanos, glicoproteinas y fosfoproteinas (Newman Michael
G. et al., 2018)

La deposicidn de cemento es un proceso continuo que se realiza a velocidades variables a lo largo de la vida.
La formacién del cemento es importante para la apropiada maduracidn del periodonto, tanto durante el
desarrollo como durante la regeneracién de tejidos periodontales (Newman Michael G. et al., 2018; Saygin et
al., 2000). Se cree que una variedad de factores de crecimiento, como el factor de crecimiento derivado de
plaquetas, los factores de crecimiento insulinicos, el factor de crecimiento transformante beta 1, el factor de
crecimiento fibrobldstico bdsico, la dexametasona y proteinas morfogéneticas dseas; se producen durante la
formacién del cemento y luego se aimacenan en la matriz de cemento para inducir la regeneracion del
ligamento periodontal cuando sea necesario (Arzate et al., 2015)

El cemento se compone de una fase orgdnica y una fase inorgdnica o mineral. La fase inorgdnica representa
entre el 45-50% del peso y estd compuesta por HA. La fase orgdnica estd compuesta por proteinas coldgenas
y no coldgenas (Arzate et al., 2015; Lindhe Jan et al., 2009; Newman Michael G. et al., 2018; Saygin et al., 2000).

e El principal tipo de coldgena es de tipo | (90%) y desempena un papel estructural durante el proceso de
biomineralizacién, sirviendo como un reservorio para la nucleacién de HA; la coldgena tipo Il (5%) cubre
las fibras de coldgena tipo I.

e Proteinas no coldgenas como: glicosaminoglicanos (dcido hialurdnico, sulfato de dermatdn, sulfato de
condroitina y sulfato de queratdn) que presentan una distribucién diferencial en el cemento lo que
sugiere que pueden desempenar papeles distintos durante el proceso de cementogénesis ademds de
regular la biomineralizacién del cemento; fosfoproteinas (osteopontina y sialoproteina ésea) que se han
postulado como reguladores de la nucleacién y crecimiento del cristal de HA; proteinas Gla (proteina
matriz dcido gamma-carboxiglutdmico y osteocalcina) que tienen alta afinidad por Ca?* y HA a través
de la interacciéon con el residuo de Gla y cuyo papel se ha asociado con la regulacién de la
mineralizacién; fosfatasa alcalina que estd altamente expresada en las células del ligamento
periodontal, funciona como un inhibidor de la formacién de hidroxiapatita indicando que desempena
un papel bioldgico clave en la mineralizacién del hueso y el cemento (Arzate et al., 2015; Lindhe Jan et
al., 2009; Newman Michael G. et al., 2018; Saygin et al., 2000).
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Factores moleculares asociados al cemento.

Actividad propuesta

Desarrollo del cemento

Maduracién del cemento

Regeneraciéon del cemento
=

Adhesion o
quimioatraccion

Proteoglicanos
Osteopontina
Sialoproteina ésea
Fibronectina
Laminina

No establecidas
Colagena |, Ill, XII
No establecida
Factores de la vaina
epitelial de Herfwig

Proteoglicanos

Osteopontina

Sialoproteina dsea

Fibronectina

No establecidas

Proteina de adhesién del cemento
Colagena |, lll, XII

Tenascina

Factores de la vaina

epitelial de Her‘rwig

No establecidas
Osteopontina
Sialoproteina ésea
No establecidas
No establecidas
No establecidas
Colagenall, lll

No establecidas
No establecidas

Mitogénesis

Hormona del crecimiento

Factor de crecimiento
fransformante-f

Factor de crecimiento tipo insulinico |

No establecidos

Factor de crecimiento
fransformante-f

Factor de crecimiento del cemento/
Factor de crecimiento tipo insulinico |

No establecidas
No establecidas

No establecidas

Diferenciacion

Proteina relacionada con la hormona
paratiroidea

Factor de crecimiento
fransformante-f

Proteinas morfogenéticas dseas
Factores de la vaina

epitelial de Hertwig

Factor de transcripcion

especifico de osteoblastos

No establecidos

Factor de crecimiento
fransformante-f§

Proteinas morfogenéticas dseas
Factores de la vaina

epitelial de Hertwig

Factor de transcripcion
especifico de osteoblastos

No establecidas

No establecidas

No establecidas
No establecidas

No establecidas

Mineralizacion

Sialoproteina ésea
Osteocalcina
Osteopontina
Colagenall, XlI
Proteoglicanos

Sialoproteina ésea
Osteocalcina
Osteopontina
Coldgenall, XII
Proteoglicanos

Sialoproteina ésea
No establecidas
Osteopontina
Colagenall

No establecidas

Tabla 1 Factores moleculares asociados al desarrollo, maduracidon y regeneracion del cemento. Modificado de Saygin et
al., 2000.

En la tabla 1 se muestran los factores moleculares asociados al desarrollo, maduracién y regeneraciéon del
cemento (algunos factores son sugeridos y aun estdn bajo investigacion) (Saygin et al., 2000).

5. Proteinas Cemento Especificas.

La maltriz extracelular de diferentes tejidos comparte muchas similitudes y, sin embargo, fiene diferentes
propiedades funcionales que las hacen Unicas. Estas propiedades pueden ser el resultado de diferencias
cuantitativas y/o cualitativas entre sus componentes. Durante anos se creyd que diferentes tejidos mineralizados
contienen moléculas especificas que no estdn presentes en ningun otro tejido, sin embargo estas moléculas
también se expresan en otros tejidos, aunque a concentraciones considerablemente menores, y por lo tanto
podian considerarse todavia como marcadores especificos. Existen varias proteinas que se han aislado del
cemento y se consideran proteinas cemento-especificas (Arzate et al., 2015).

5.1 Proteina del cemento 1 (CEMP1)

La proteina de cemento 1 (CEMP1) fue aislada a partir un cementoblastoma humano (Arzate et al., 2002). El
gen gue codifica para esta proteina se localiza en el brazo corto del cromosoma 16 en el locus 13.3 (16p13.3).
El producto del gen de la proteina CEMP1 estd enriquecido en prolina (11,3%), glicina (10,5%), alanina (10,1%),
serina (8,9%). leucina (8,1%), treonina y arginina (cada uno 7,7%) y contiene bajos niveles de triptéfano, dcido
aspdrtico, isoleucina (cada uno 2,0%), fenilalanina (1,6%) y no cuenta con tirosinas. La secuencia de
aminodcidos indica que la proteina CEMP1 probablemente sea una proteina nuclear; sin embargo, no tiene
motivos de unién al ADN (Arzate et al., 2015).

Consta de una secuencia de 247 aminodcidos con un peso molecular calculado de 26 kDa y después de
modificaciones posteriores a la traduccién aumente a 50 kDa (Alvarez-Pérez et al., 2006). Se ha reportado como
una proteina alcalina con un punto isoeléctrico de 9,73, sin péptido senal. El andlisis de dicroismo circular
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muestra que su estructura secundaria estd compuesta por un 28,6% de hélice, un 9,9% de Idmina By un 61,5%
de estructura aleatoria (Romo-Arévalo et al., 2016), este alto porcentaje de estructura aleatoria se asocia con
proteinas intrinsecamente desordenadas (IDPs) que han demostrado ser multifuncionales y tener diversos
propiedades de unién.

La proteina CEMP1 se encuentra altamente expresada en cementoblastos y células progenitoras del ligamento
periodontal (Alvarez-Pérez et al., 2006); experimentos in vifro han demostrado que promueve la diferenciacién
(Arzate et al., 1996; Komaki et al., 2012) vy la transfeccién de CEMP1 en células no osteogénicas resulta en una
diferenciacién hacia un fenotipo mineralizante (Carmona-Rodriguez et al., 2007). Ademds se ha reportado
como un regulador de la composicién, deposicion y morfologia de los cristales de hidroxiapatita (HA) (Alvarez
Pérez et al., 2003) y estudios in vivo han demostrado que CEMP1 recombinante humana (hrCEMP1) produce la
regeneracion ésea en defectos de tamano critico en calvaria de ratas (Serrano et al., 2013)

Todos estos datos antes mencionados sugieren una posible accidn terapéutica de esta proteina en el
tratamiento de defectos éseos, asi como en la regeneracion de otros tejidos mineralizados como el cemento
radicular.
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Andlisis bioinformatico

La investigacion que se realiza dentro del campo del drea bioldgica provee de grandes cantidades de
informacién que crece de manera exponencial en tamano y complejidad, debido a la disponibilidad de estas
enormes cantidades de datos bioldgicos y la necesidad de transformar estos datos en informacién biolégica
Util, es que se ha desarrollado el campo de la bioinformdtica, con la generacién de técnicas computacionales
avanzadas que permiten el procesamiento y andlisis eficiente de los datos (Escobar et al., 2011).

La bioinformdtica es el resultado de la conjugacion de varias disciplinas, entre las cuales estdn la informdtica,
las matemdadticas, la estadistica, la quimica y las ciencias bioldégicas que junto con técnicas computacionales
permiten analizar un gran volumen de datos bioldgicos sobre el ADN, ARN y proteinas; por lo tanto la finalidad
de la biocinformdtica es el desarrollo de bases de datos para almacenar y recuperar datos bioldgicos, algoritmos
para analizar y determinar sus relaciones y las herramientas estadisticas para identificar e interpretar los datos
(Escobar et al., 2011).

Las herramientas que facilitan la investigacién biocinformdtica se pueden clasificar en cuatro clases:

a) Algoritmos de recuperaciéon de datos
Proporcionan un acceso a una amplia gama de dominios de datos incluyendo secuencias de
nucledtidos y proteinas reportadas en la literatura, genomas completos, estructuras 3D y mds.

b) Comparacién de la secuencia y herramientas de alineacion.

c) Algoritmos para el descubrimiento de patrones
Se utilizan para buscar patrones o caracteristicas de los datos, bdsicamente lo que se pretende es
encontrar grupos en un determinado conjunto de datos, de tal manera que los objetos en el mismo
grupo sean similares entre si y diferentes a los de otfros grupos.

d) Herramientas de visualizacién.
Permiten una visualizacién interactiva y grdfica de los datos gendmicos

La generacion de grandes cantidades de informacidn, a partir del desarrollo de la tecnologia de secuenciacién
de ADN en la década de 1970, ha ejercido un papel importante en la investigacidon biomédica y ha
proporcionado vinculos entre diversos sistemas bioldgicos. Dichas conexiones han acelerado el progreso de la
investigacion, donde la bUsqueda de homologia en bases de datos de secuencias de aminodcidos y ADN, se
ha convertido en un método comun y en continuo crecimiento. (Altschul et al., 1994).

Actualmente se han secuenciado los genomas de varios organismos como por ejemplo: la levadura
Saccharomyces cerevisiae, la bacteria Escherichia coli, el gusano Caenorhabditis elegans y la mosca de fruta
Drosophila melanogaster, por mencionar algunas especies relevantes. Dichos estudios han generado una gran
cantidad de informacién en secuencias genéticas e informacion sobre la funcién bioldgica de las mismas, que
en general se han usado para predecir la funcidon de genes similares en ofros organismos. (David W. Mount,
2001).

Dentro del andilisis bioinformdtico, se incluye la comparacion de la secuencia de ADN para el descubrimiento
de similitudes funcionales y/o estructurales entre multiples secuencias bioldgicas, incluye la alineacién de
secuencias, la busqueda en base de datos de secuencias, el descubrimiento de patrones, la reconstrucciéon de
las relaciones evolutivas y la formacién y comparacién del genoma (Escobar et al., 2011).

1. Alineamiento de secuencias

El alineamiento de secuencias es una manera de representar y comparar dos o mds secuencias de ADN, ARN
o de estructura primaria de proteinas, mediante la busqueda de patrones de caracteres comunes, con el
propdsito de establecer un grado de similitud de secuencias que corresponde a un porcentaje de residuos
alineados, similares en propiedades fisico-quimicas como tamano, carga eléctrica o hidrofobicidad (Escobar et
al., 2011).

Cuando dos secuencias son descendientes de un origen evolutivo comun se dice que tienen una relacién
homadloga u homologia, si se puede establecer una relacién de homologia, es probable que las secuencias
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hayan mantenido la misma funcién, estructura y/o actividad bioguimica, y que divergieron unas de ofras
durante el proceso evolutivo (Escobar et al., 2011).

Para poder analizar la gran cantidad de informacion generado de manera eficiente y certera, se han escrito
distintos algoritmos para poder leer las secuencias en formato de texto y realizar busquedas en las bases de
datos, asi como evaluar la calidad de los resultados arrojados. La efectividad de las bUsquedas en la base de
datos depende de un gran nimero de factores correlativos. (Altschul et al., 1994). Entre estos se incluyen los
siguientes:

¢ Medida mdxima del par de segmentos
Las medidas de similitud de secuencia generalmente pueden clasificarse como globales o locales
(Figura 2).
o Los algoritmos de similitud global optimizan la alineacién general de dos secuencias, que pueden
incluir grandes extensiones de baja similitud.
o Los algoritmos de similitud local solo buscan subsecuencias relativamente conservadas, y una
sola comparacién puede producir varias alineaciones de subsecuencias distintas.

Region de similitud

b)

‘|}

Figura 2. Medidas de similitud de secuencia. a)Global b) Local.

e Sistemas de puntuacién
La mayoria de los algoritmos de busqueda de bases de datos clasifican las alineaciones por puntuacion,
cuyo cdlculo depende de un sistema de puntuacidn particular. Generalmente hay un sistema
predeterminado, pero que puede o no ser el ideal dependiendo del problema en particular. Por lo tanto,
un programa de busqueda de base de datos deberia hacer disponibles una variedad de sistemas de
puntuacion.

e Bases de datos
Una base de datos de secuencias bien descritas, permitird que los resultados brinden coincidencias de
datos con mayor precision y con menores errores de secuenciacioén; el uso de una base de datos de
secuencias adecuada y actualizada es un elemento vital para la bUsqueda de similitud.

e Valor esperado
El Valor esperado para las coincidencias encontradas indica la validez de la coincidencia, cuanto
menor sea el valor esperado, mds probable es que la coincidencia sea buena y presente una similitud
real, en lugar de una coincidencia aleatoria. (McGinnis and Madden, 2004).

e Algoritmos y programas
Los primeros estudios de comparacién de secuencias se enfocaron en la alineacién de secuencias
completas (globales). Sin embargo, con el reconocimiento de que las proteinas a menudo solo
comparten regiones aisladas de similitud, la atencién se dirigié a algoritmos para la alineacién local. Las
alineaciones locales se evaluan mediante un puntaje, que se calcula como la suma de puntajes para
pares alineados de residuos y puntajes para gaps. En general, las consideraciones relevantes al elegir un
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algoritmo particular son los requisitos de hardware, la velocidad y la sensibilidad a las relaciones
bioldgicas. La idea de optimizar una medida de similitud local es comun a prdcticamente todos los
programas populares, y los resultfados que producen, por lo tanto, no difieren de ninguna manera
verdaderamente esencial.

e Estadisticas de alineacion local
No todas las relaciones de secuencia bioldgicamente importantes se detectardn mediante programas
de buUsqueda de similitud de secuencia e incluso cuando se encuentren, pueden perderse entre
similitudes irrelevantes o aleatorias. Si bien la parte experimental es el darbitro final de importancia
bioldgica, el andlisis matemdatico puede indicar qué similitudes es poco probable que hayan surgido por
casualidad.

e Matrices de puntaje y costo de gaps
Se han desarrollado diferentes matrices de puntuacién de sustitucion de aminodcidos para su uso con
programas de comparacion de secuencias y busqueda de bases de datos y se han utilizado una
variedad de fundamentos para su construccién. Sin embargo, es posible mostrar que, en el contexto de
la bUsqueda de pares de segmentos de puntuacion alta sin gaps, cualquier matriz de este tipo tiene una
distribucion de frecuencia de pares de aminodcidos implicita que caracteriza las alineaciones que estd
optimizada para encontrar. Supdngase que “P" es la frecuencia con la que aparece el aminodcido “i"
en las secuencias de proteinas y, dentro de la clase de alineaciones buscadas, sea “q" la frecuencia

con la que los aminodcidos “i" y “j" estdn sincronizados. Luego, los puntajes que mejor distinguen estas

alineaciones del azar estdn dados por la férmula:

qij
Pi Pj

Sij = log
(1)

Se han desarrollado diferentes métodos para estimar las frecuencias con las que los distintos
aminodcidos tienden a mutarse; algunos de estos métodos de basan en la evolucién molecular para
calcular las frecuencias objetivo y matrices de puntuacion correspondientes, como lo es el caso de las
matrices “PAM". Un enfoque diferente para la estimacion de las frecuencias objetivo apropiadas no se
basa en el gjuste de un modelo evolutivo, sino en la observacion directa de alineamientos de secuencias
relativamente distantes, pero presumiblemente correctos, como es el caso de las matrices "BLOSUM".

La teoria que vincula las matrices de sustitucion con las frecuencias objetivo se establece solo para las
alineaciones locales que carecen de gaps. Por lo tanto, las alineaciones con gaps presentan el
problema adicional de elegir los costos adecuados para los gaps. Los algoritmos mds simples requieren
que estos costos sean una funcién lineal de la longitud de los gaps, pero también hay algoritmos
eficientes para costos de gaps mds generales. Debido a que no existe una teoria, los costos de gaps
apropiados generalmente se han elegido por ensayo y error.

1.1 BLAST

La herramienta de bUsqueda bdsica de alineacion local (BLAST), es un programa que se puede utilizar a fravés
de una interfaz web o como una herramienta independiente (McGinnis and Madden, 2004). Es de dominio
publico y puede utilizarse gratuitamente desde el servidor del Centro Nacional para Informacién Biotecnoldgica
(NCBI). El programa BLAST es utilizado para la prediccién funcional de genes o secuencias proteicas. Por o
general, cuando una nueva secuencia es obtenida, se usa el programa para compararla con otras secuencias
que han sido previamente caracterizadas, para asi poder inferir su funcién.

BLAST realiza alineaciones "locales" puesto que la mayoria de las proteinas son de naturaleza modular, vy los
dominios funcionales a menudo se repiten dentro de la misma proteina, asi como a fravés de diferentes
proteinas de diferentes especies, BLAST hace la bUsqueda de estos dominios o tramos mds cortos de similitud de
secuencia.
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Cuando se envia una consulta, la secuencia mds cualquier otra informacién de entrada, como la base de datos
a buscar, el tamano de la palabra, el valor esperado, etc., se envian al algoritmo del programa. BLAST funciona
haciendo primero una tabla de consulta de todas las "palabras” (subsecuencias cortas) en la secuencia de
consulta y la base de datos de secuencias se escanea en busca de estas “palabras”. (AltschuP et al., 1990).

Una vez que el programa ha encontrado una secuencia similar a la consulta en la base de datos, es Util tener
una idea de sila alineacién es "buena" y si representa una posible relacion bioldgica, o sila similitud observada
es atribuible solo al azar; por lo que BLAST genera una puntuacién y un valor esperado (valor E) para cada par
de dlineacion. La puntuacion es una medida de similitud y un indicador de cuan buena es una alineacion;
cuanto mayor sea la puntuaciéon, mejor serd la alineacién. En términos generales, esta puntuacion se calcula a
partir de una férmula que toma en cuenta la alineacién de residuos similares o idénticos, asi como cualquier
gap introducida para alinear las secuencias. (Madden, 2002).

Un elemento clave en este cdlculo es la "matriz de sustitucion", que asigna una puntuacién para alinear
cualquier posible par de residuos. BLAST utiliza el algoritmo de Smith-Waterman (Smith and Waterman, 1981). El
cual asigna puntajes alas inserciones, deleciones y sustifuciones; las identidades y los reemplazos conservadores
tienen puntajes positivos, mientras que los reemplazos poco probables tienen puntajes negativos.

Para las comparaciones de secuencias de aminodcidos las matrices BLOSUM62 y PAM-120 son la opcién
predeterminada para la mayoria de los programas BLAST; los programas que readlizan comparaciones de
nucledtidos vs nucledtidos, no utilizan matrices especificas de proteinas, por lo tanto, para las comparaciones
de secuencias de ADN se puntUan identidades +5, y desajustes — 4. Se define el par con la puntuacién mds alta
de grado de similitud de segmentos de la misma longitud llamado segmento par mdximo (MSP); cuando se
identifica una coincidencia, esta se utiliza para inicial extensiones sin y con gaps, y una subsecuncia se define
como un MSP si su puntaje no puede mejorarse al extender o acortar ambos segmentos. (AltschuP et al., 1990).

Al buscar en una base de datos de miles de secuencias, generalmente solo algunas, si existen, serdn homadlogas
a la secuencia de consulta. Por lo tanto, solo es de interés identificar las entradas de secuencia con
puntuaciones de MSP sobre alguna puntuacién de corte “S". Para acelerar las bUsquedas en la base de datos,
BLAST minimiza el fiempo dedicado a las regiones de secuencia cuya similitud con la consulta tiene pocas
posibilidades de superar esta puntuacion. Deja que un par de palabras sea un par de segmentos de longitud
fija w. La estrategia principal de BLAST es buscar solo pares de segmentos que contengan un par de palabras
con una puntuacion de al menos T. Al escanear una secuencia, se puede determinar répidamente si contiene
una palabra de longitud w que pueda emparejarse con la secuencia de consulta para producir un par de
palabras con un puntaje mayor o igual que el umbral T, cualquiera que cumpla con este requisito se extiende
para determinar si estd contenido dentro de un par de segmentos cuyo puntaje es mayor o igual a S. Cuanto
menor sea el umbral T, mayor serd la probabilidad que un par de segmentos con una puntuacién de al menos
S contendrd un par de palabras con una puntuacién de al menos T. Un pequefo valor para T, sin embargo,
aumenta el nUmero de segmentos vy, por lo tanto, el tiempo de ejecuciéon del algoritmo. (AltschuP et al., 1990).

Bd&sicamente la implementacién del algoritmo corresponde a tres pasos que varian dependiendo de sila base
de datos contiene proteinas o secuencias de ADN.

e Compilar una lista de palabras de puntuacion alta.

e Escanearla base de datos en busca de resultados.

e Extender los resultados.

Existen diversos fipos de BLAST disponibles para las diferentes comparaciones de secuencias de acuerdo al tipo
de secuencia de interés y la base de datos utilizada, por ejemplo, una consulta de ADN a una base de datos
de ADN, una consulta de proteinas a una base de datos de proteinas y una consulta de ADN, traducida en los
seis marcos de lectura, a una base de datos de secuencias de proteinas; las variantes de BLAST se resumen en
la tabla 2.
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Pdginas Combinacion de Tipo de Programas y funciones.

de consulta y base de alineacion

busqueda datos

Blast de Nucledtido vs Nucledtido Megablast: para identificacién de secuencia,
nucledtidos Nucledtido Vs comparacion entre especies.

Nucledtido  Megablast discontinuo: para comparar especies
cruzadas, buscar con secuencias de codificacion
Blastn: para buscar con consultas mds cortas,
comparacion entre especies.

Blast Proteina vs Proteina Proteina vs Blastp: Identificacién de secuencia general vy
Proteico Proteina bUsquedas de similitud.

DELTA-BLAST: buUsqueda de similitud de proteinas con
mayor sensibilidad que blastp.

PSI-BLAST: bUsqueda iterativa para la construccién de
matriz de puntuacién especifica de posicidén (PSSM) o
identificacién de parientes distantes para una familia
de proteinas

PHI-BLAST: alineacién de proteinas con patron de
entrada como ancla / restriccion

Blastx Nucledtido (traducido) Proteina vs blastx:  para  identificar  productos  proteicos
vs Proteina Proteina potenciales codificados por una consulta de
nucledtidos
Tolastn Proteina vs Nucledtido Proteina vs tblastn: para identificar secuencias de bases de datos
(fraducido) Proteina gue codifican proteinas similares a la consulta
Tblastx Nucledtido (fraducido) Proteina vs tblastx: para identificar secuencias de nucledtidos
Vs Nucledtido Proteina similares a la consulta en funcidn de su potencial de
(traducido) codificacién

Tabla 2. Caracteristicas principales de las pdginas de busqueda de BLAST en la categoria "BLAST bdsico". En fondo gris la
pdgina de busqueda utilizada y en letra roja el programa utilizado.

La pdgina de inicio de BLAST enumera las variedades de busquedas de por tipo: Nucledtido, Proteing,
Traduccién y Genomas en la figura 3 se muestran los pardmetros por defecto para cada uno.

Expect Word Reward Penalty Gap Gap Percentage Filtering Matrix
value size match mismatch existence extension identity
Nucleotide
Discontiguous 10 11 1 -2 0 2.5 None Low complexity; -
megaBLAST mask for lookup table
MegaBLAST 10 28 1 =2 0 25 None Low complexity -
Standard BLASTN 10 11 1 -3 5 2 - Low complexity -
Short Nucleotide 1000 7 1 -3 5 2 - None -
Sequences
Protein
Standard blastp 10 3 - — 11 1 — Low complexity BLOSUMG2
Psi-BLAST 10 3 - - 11 1 - None BLOSUMG2
Phi-BLAST 10 3 - - 11 1 - None BLOSUMG2
Short Protein 20000 2 - - 11 1 - None PAM30
Sequences
RPS-BLAST 10 3 - - 11 1 - Low complexity BLOSUM®G2
Translated
Blastx 10 3 - - 11 1 - Low complexity BLOSUMG2
Thlastn 10 3 - - 11 1 - Low complexity BLOSUMG2
Thlastx 10 3 - - 11 1 - Low complexity BLOSUMG62
Special Pages
Genome BLAST 0.01 28 1 -2 0 0 None Low complexity; -
pages (blastn) Human repeat

Figura 3. Lista de los diferentes enlaces disponibles en la pdgina de NCBI BLAST y los pdrametros por defecto de
cada enlace, tomado de McGinnis and Madden, 2004.
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Para la busqueda de nucledtido vs nucledtido, la velocidad y sensibilidad varian con el tamano de la palabra
y el tipo de extensién de los gaps. El programa mds rdpido es megaBLAST, que por defecto tiene un tamano de
palabra grande (se requiere de una coincidencia exacta de 28 bases para iniciar la extensién) y un algoritmo
de extensidbn que no genera un costo a la existencia de gaps, sino un costo de extensidon de gaps, por lo que es
ideal para comparar secuencias similares, por ejemplo, del mismo organismo.

La manera en gque se utiliza BLAST es ingresar una secuencia de nucledtidos o proteinas como una consulta en
todas (o un subconjunto de) las bases de datos publicas de secuencias, pegando la secuencia en el cuadro
de texto en formato FASTA o con identificador de secuencia (por ejemplo GenBank). Esto envia la consulta a
través de Internet, la bUsqueda se redliza en las bases de datos y servidores del NCBI, después de que el
algoritmo ha buscado todas las "palabras” posibles de la secuencia de consulta y las ha extendido al maximo,
reune la mejor alineacién para cada par de consulta-secuencia y escribe esta informaciéon en una estructura
de datos SegAlign, esta estructura en si misma no contiene la informacién de secuencia; mds bien, se refiere a
las secuencias en la base de datos. El BLAST Formatter, que se encuentra en el servidor BLAST, puede usar la
informacién en SegAlign para recuperar las secuencias similares encontradas y mostrarlas de varias maneras.
Por lo tanto, una vez que se ha completado una consulta, los resultados se pueden reformatear sin tener que
volver a ejecutar la bUsqueda y se generan en el navegador en el formato de visualizacién elegido, el programa
permite ver los resultados en varios formatos, que incluyen la tabla de resultados simplificada, XML y el reporte
“clasico” de BLAST que consta de tres secciones principales: 1) el encabezado, que contiene informacién sobre
la secuencia de consulta, la base de datos buscada y una descripcidon grdfica; 2) ) las descripciones de una
linea de cada secuencia de base de datos que coinciden con la secuencia de consulta; 3) las alineaciones
para cada secuencia de base de datos coincidente, ya que puede haber mds de una alineaciéon para una
secuencia de base de datos que coincida. (Madden, 2002).

2. Anadlisis de secuencias de aminodacidos.

2.1 Estructura de proteinas.
Las proteinas constituyen los elementos estructurales de las células y ademds ejecutan prdcticamente todas las
funciones celulares (Alberts Bruce et al., 2016). Quimicamente estdn compuestas por una o varias cadenas no
ramificadas de aminodcidos unidos entre si mediante enlaces peptidicos, por ello también reciben el nombre
de polipéptidos.

Los aminodcidos estdn compuestos de un carbono quiral (presenta sus cuatro sustituyentes diferentes, con
excepcion de la glicina) unido a un grupo amino, un grupo carboxilo, un hidrégeno y una cadena lateral o
radical (R) de estructura variable que determina la identidad y propiedades quimicas de cada uno de los
aminodcidos. Existen veinte diferentes aminodcidos codificados en el ADN, que pueden unirse en diferente
orden y formar cadenas de diferente longitud, de tal manera que cada proteina tiene una secuencia Unica de
aminodcidos que se conoce como estructura primaria.

La secuencia repetida de dtomos a lo largo de la cadena se conoce como esqueleto polipeptidico o
“backbone”. Unidas a esta cadena repetitiva estdn aquellas partes de los aminodcidos que no forman parte
del enlace peptidico (cadenas laterales). Las diferentes propiedades de los aminodcidos que componen a una
proteina hace que al encontrarse en un medio acuoso se plieguen; es decir algunos aminodcidos con carga
buscan interactuar con el agua, mientras que aminodcidos hidrofébicos (sin carga) evitan este contacto; de
esta manera los aminodcidos quedan mds cercanos unos con otros e interaccionan entre si. Debido a el radio
de van der Waals de los dtomos se limita el nUmero posible de dngulos de enlace en una cadena polipeptidica
(impedimentos estéricos), reduciendo el nUmero de disposiciones tridimensionales (o conformaciones) de los
dtomos. A pesar de ello, una proteina puede plegarse en un nUmero enorme de conformaciones diferentes
(Alberts Bruce et al., 2016).

El plegamiento de una proteina estd determinado por muchos tipos de enlaces no covalentes (enlaces de
hidrégeno, las interacciones electrostdticas vy las fuerzas de van der Waals), formados entre partes de la misma
cadena polipeptidica (implica dtomos del "backbone”, asi como dtomos de las cadenas laterales); si bien los
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enlaces no covalentes son mucho mds débiles que los enlaces covalentes, actuando en paralelo pueden
mantener unidas dos regiones y la fuerza combinada de una gran nUmero de estos enlaces estabiliza el siguiente
nivel de organizacién que es la estructura secundaria.

Existen dos principales conformaciones de estructura secundaria: la estructura hélice-a y la estructura ldmina-B.
Las interacciones que se forman entre estas estructuras secundarias (interacciones hidrofébicas, puentes
disulfuro, puentes de hidrégeno) permiten el plegamiento en una estructura tridimensional global conocida
como estructura terciaria y cuando estas estructuras se encuentran compuestas por mds de una cadena
polipeptidica se conoce como estructura cuaternaria.

Estructura Primaria
Estructura Cuaternaria

Estructura Terciaria

Estructura Secundaria

Figura 4. Niveles de organizacidn en las proteinas. Modificado de Smith, Y. 2018. https://www.news-
medical.net/life-sciences/Protein-Structure-and-Function-(Spanish).aspx

En la figura 4, se muestran los cuatro niveles de organizacion en proteinas, cada uno de estos niveles presenta
gran diversidad, lo cual resulta en la gran variabilidad estructural observada en las proteinas la cual les permite
realizar una amplia gama de funciones celulares.

Debido al mecanismo de “llave-cerradura” reconocido por Emil Fisher en 1894, en el estudio de proteinas se
consideraba relevante el paradigma secuencia-estructura-funcion, el cual establece que la funcién de una
proteina estd determinada por su estructura, a su vez asociada a la secuencia de aminodcidos, permitiéndole
interactuar con otras biomoléculas (ADN, ARN o proteinas); en otras palabras la enzima y el sustrato debian
encajar entre si como una cerradura y una llave para poder ejercer un efecto quimico una sobre la otra.
Posteriormente, en 1978 a través de técnicas de cristalografia de rayos X y de Resonancia magnética nuclear
(NMR) se identificé el desorden estructural presente en las proteinas, el cual permitia cambiar de un estado
conformacional a otro y por ende ejercer multiples funciones celulares; desarrolldndose la investigacion en
proteinas que presentaban desorden estructural posteriormente conocidas como proteinas intrinsecamente
desordenada (IDPs) y la ruptura del paradigma estructura-funcion (Li et al., 2015; Tompa, 2012; Wright and Dyson,
1999).
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2.2 Proteinas intrinsecamente desordenadas

Las proteinas o regiones/segmentos dentro de proteinas, caracterizadas por la falta de una estructura
secundaria o terciaria estable en condiciones fisioldgicas o en ausencia de ligando de unidén Figura 5. Se
denominan como proteinas intrinsecamente desordenadas (IDPs) o regiones intrinsecamente desordenadas
(IDRs), estas proteinas presentan estructuras secundarias muy variables y no asumen las estructuras tipicas como
a-hélice o Idminasp (Ferron et al., 2006; Li et al., 2015; Wright and Dyson, 1999; Xue et al., 2010).

Figura 5. Imagen representativa de una proteina IDP tomado de Boskey and Villarreal-Ramirez, 2016.

El desorden estructural es comUn en los organismos eucariontes superiores y se estima que en humanos cerca
de un tercio de todas las proteinas tiene un segmento intrinsecamente desordenado. Las IDPs desempefian
multiples funciones, debido al desorden estructural presente que provee de multiples ventajas funcionales
importantes en la determinacién de la respuesta celular, dentro de los cuales se incluyen reconocimiento,
regulacion y senalizacion (Alberts Bruce et al., 2016; Li et al., 2015). Actualmente, se sabe de la abundancia de
las proteinas IDPs y de su amplia gama de funciones bioldgicas, asi como de su relacion con distintas
enfermedades (Boskey and Villarreal-Ramirez, 2016).

2.3 Modificaciones postraduccionales.

Después de ser sintetizadas las proteinas son sujetas a muchos tipos de procesamiento post-traduccional en
diferentes compartimientos celulares, mediante los cuales adquieren caracteristicas moleculares transitorias o
permanentes que les confieren varias propiedades tanto estructurales como funcionales. Estas modificaciones
involucran procesamientos enzimdaticos incluyendo la eliminacidén de uno o mds aminodcidos del amino
terminal, corte proteolitico o adicién de grupos acetilo, metilo, glicosilo o fosfato a la cadena de aminodcidos
y generan mecanismos dindmicos mediante los cuales las proteinas pueden cambiar de un estado a otro
(Alberts Bruce et al., 2016).

2.3.1 Fosforilacion

Bioguimicamente la fosforilacién es la transferencia, catalizada enzimdticamente de un grupo fosfato de
adenosin trifosfato (ATP) al grupo hidroxilo de la cadena lateral de un residuo aceptor, generando adenosin
difosfato (ADP), en organismos eucariotas los aminodcidos capaces de ser fosforilados son: serina (S), treonina
(T) y tirosina (Y), estos tres aminodcidos tienen la capacidad de unirse a los fosfatos porque todos ellos contienen
un grupo hidroxilo en sus cadenas laterales que estdn desprotonadas a un pH fisioldgico. Sin embargo, no todas
las S, Ty son susceptibles a la fosforilacién, esta modificacion es catalizada por un gran nimero proteinas
miembros de la familia de las proteinas cinasas, que reconocen y fosforilan residuos de aminodcidos especificos
y son la segunda familia de proteinas mds grande en el genoma humano, esta gran familia de proteinas
comparten dominios cataliticos homdlogos y el mecanismo de reconocimiento de substrato puede ser similar
(Alberts Bruce et al., 2016; Blom et al., 2004).

La fosforilacion representa un importante mecanismo regulador en las células eucariotas, puesto que se estima
gue al menos un tercio de todas las proteinas eucariotas pueden fosforilarse afectando a la proteina de
maneras importantes (lakoucheva, 2004). En primer lugar el grupo fosfato aporta carga negativa que puede
provocar un cambio conformacional importante, esto a su vez puede afectar la unidn de ligando cambiando
radicalmente la actividad de la proteina. En segundo lugar un grupo fosfato puede formar parte de una
estructura que puede ser reconocida por otfras proteinas (Alberts Bruce et al., 2016).
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Esta modificacion post-traduccional es reversible y un evento clave en el inicio de la fransduccidn de senales
de los sistemas bilégicos, regula la unidn de los factores de transcripcion a sus coactivadores y al DNA, lo que
alterala expresion génica esencial para laregulacion de procesos celulares como el metabolismo, proliferacion,
diferenciaciéon y apoptosis (lakoucheva, 2004).

Para comprender la actividad bioldgica de las proteinas, es necesario tener idea de cémo es su conformacion
espacial, por ende la importancia de saber el contenido de estructura secundaria, de estructura desordenada
y de posibles modificaciones postraduccionales que de alguna manera participan en la adquisicién de una
determinada estructura y funcion.

Como se menciond anteriormente existen diversas metodologias y técnicas computacionales para el andlisis
de secuencias de aminodcidos muchas de las cuales pertenecen a las mdaquinas de aprendizaje.

Una mdquina de aprendizaje es un proceso adaptativo que permite a las computadoras aprender de la
experiencia, aprender con el ejemplo y aprender por analogia. Las Redes Neuronales Artificiales (ANN) son
mdquinas de varios enfoques de aprendizaje, que se han aplicado con éxito a la solucién de una amplia gama
de problemas en el andlisis bioinformdticos (Escobar et al., 2011).

3. Redes neuronales artificiales.

Las redes neuronales artificiales (ANN) pueden definirse como estructuras que comprenden elementos de
procesamiento simple adaptativo densamente interconectados llamadas neuronas o nodos artificiales, que son
capaces de redlizar cdlculos masivamente paralelos para el procesamiento de datos y la representacion del
conocimiento (Basheer and Hajmeer, 2000).

Las ANN presentan notables caracteristicas de procesamiento de informaciéon del sistema bioldgico (Anil K. Jain
et al., 1996), dentro de estas podemos mencionar:
¢ Nolinealidad
e Alto paralelismo
e Robustez
Tolerancia a fallas y fallos
Aprendizaje
Capacidad de manejar informacién imprecisa y difusa
Capacidad para generalizar

Los modelos artificiales que poseen tales caracteristicas son deseables por las siguientes razones:

I. Lanolinealidad permite un mejor ajuste a los datos

Il. La insensibilidad al ruido proporciona una prediccidn precisa en presencia de datos inciertos y errores
de medicion

lll. Un alto paralelismo implica un procesamiento rdpido y fallos de hardware la tolerancia

IV. El aprendizaje y la adaptabilidad permiten que el sistema actualice (modifique) su estructura interna en
respuesta a un entorno cambiante

V. La generdlizacion permite la aplicacion del modelo a datos no aprendidos.

Las redes neuronales artificiales son un modelo computacional inspirado en su homdlogo bioldgico; en las
neuronas artificiales las conexiones entre nodos representan los axones y las dendritas, los pesos de conexidn
representan las sinapsis y el umbral se aproxima a la actividad en el soma (Anil K. Jain et al., 1996). Debido a que
una neurona tiene un gran nimero de dendritas, puede recibir y transferir muchas sefiales simultdneamente,
estas senales pueden inhibir o excitar la activacién de otra neurona. Este mecanismo de transferencia de senall
es el fundamento de la neurocomputacién (computacion basada en ANN).

La idea no es replicar el funcionamiento de los sistemas bildégicos, sino hacer uso de lo que se sabe sobre la
funcionalidad de las redes bioldgicas para resolver problemas complejos, por lo que, el objetivo principal de la
neurocomputacién es desarrollar algoritmos matemdticos que permitan que las ANN aprendan imitando el
procesamiento de informacién y la adquisicion de conocimiento en el cerebro humano y actualmente han sido
publicados muchos algoritmos de aprendizaje automdtico para el andlisis y prediccidén de datos bioldégicos
(Basheer and Hajmeer, 2000).
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En la Figura 6 se muestran “n"” neuronas bioldgicas con varias sefales de intensidad “xy” fuerza sindptica “w"
alimentando una neurona con un umbral de “b", y el sistema de neuronas artificiales equivalentes.

| & ;
\S The Perceptron
Threshold —

Figura 6. Interaccién de las sefales de “n" neuronas y la analogia con una neurona artificial que
comprende un percepitron de una capa tomado de Basheer and Hajmeer, 2000.

En este caso una neurona de procesamiento artificial recibe entradas como estimulos del entorno, las combina
de una manera especial para formar una entrada "neta” (x), pasa a través de un umbral lineal y transmite la
senal (salida, "y") hacia ofra. La neurona o el medio ambiente, como se muestra en la Figura 6. Solo cuando la
“x" excede el limite del umbral de la neurona (“b"). la neurona se activard. Comunmente, se asume la dindmica
de las neuronas lineales para calcular “x” (Haykin, 1994). La entrada “neta” se calcula como el producto interno
(punto) de las sefiales de entrada (x) que inciden en la neurona vy sus fuerzas (w). Para “n” sefiales, la operaciéon
de la neurona se expresa como:

n
1,si z w;x; = b,
i

_ -1
- n
O,Si z Wi X; < b,
i—-1

Donde 1 indica 'activacion' y 0 indica 'inhibicién'. Los pesos de conexidn positivos (w; > 0) mejoran la senal neta
(x) y excitan la neurona, y el enlace se llama excitacién, mientras que los pesos negativos reducen “x” e inhiben
la actividad de la neurona, y el enlace se llama inhibitorio. La mecdnica de la neurona artificial como se muestra
en la figura 8 se llama Perceptron infroducido por Rosenblatt en 1958.

y

(2)

El Perceptron establece un mapeo entre la actividad de las entradas (estimulos) y la seial de salida. En la
ecuacién, el umbral de la neurona se puede considerar como un nodo de entrada adicional cuyo valor es
siempre la unidad (es decir, x =1) y su peso de conexion es igual a “b". En tal caso, la suma en la ecuacion. (2)
se ejecuta de 0 a “n”, y la senal de red x se compara con 0.

Ademds de las diferencias en el método computacional usado, los predictores presentan diferentes
combinaciones de caracteristicas de entrada. ComUnmente utilizan caracteristicas incluidas: la secuencia de
aminodcidos, composicién de aminodcidos, complejidad de la secuencia, matrices de puntaje de posicién
especifica, prediccidon de estructura secundaria y la prediccién de estructura accesible al solvente (Xue et al.,
2010)
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4. Herramientas para el andlisis de secuencia de aminodcidos.

Cada tipo de proteina estd formada por una secuencia precisa de aminodcidos que le permite plegarse en
una forma tridimensional parficular; existe una serie de factores que modifican esta estructura mencionados
anteriormente; por esta razdn las herramientas para el andlisis se la secuencia de aminodcidos se dividieron en
las siguientes categorias:

e Prediccién del contenido de estructura secundaria
e |denftificacién de IDPs
e Prediccion de posibles sitios de fosforilacién

4.1 Prediccion del contenido de estructura secundaria

La prediccidn de la estructura de proteinas a partir de la secuencia de aminodcidos es un reto importante para
la biologia molecular y un paso intermedio para la prediccién de estructura terciaria puesto que es mas facil
predecir aspectos simplificados de la estructura, es decir, los elementos estructurales clave de la proteina y la
ubicacién de estos elementos no en el espacio tridimensional sino a lo largo de la secuencia de aminodcidos
(Kouza et al., 2017).

La determinacién del contenido de estructura secundaria puede llevarse a cabo por técnicas experimentales
como: Dicroismo circular (CD), Espectroscopia infrarrojo y NMR (Cai et al., 2003); en los anos 1970°s con el
determinacion de solo algunas estructuras tridimensionales mediante técnicas de difraccién de rayos X y debido
al alto costo de la técnica, se desarrollaron métodos de prediccidn computacionales que actualmente son
rdpidos, reproducibles, disponibles y lo suficientemente precisos por lo son una alternativa eficiente y de menor
costo para la prediccién de estructura secundaria (Cai et al., 2003; Chou and Fasman, 1977).

Considerando que el contenido de estructura secundaria es una caracteristica importante tanto para estudios
experimentales como tedricos, se han desarrollado diferentes métodos y algoritmos para su determinacion,
algunos de los cuales hacen uso de ANN (Cai et al., 2002).

4.1.1 CFSSP

Servidor de Prediccién de Estructura Secundaria Chou & Fasman (Chou, Peter Y. and Fasman, Gereald D., 1974)
es un predictor de estructura secundaria de proteinas a partir de la secuencia de aminodcidos implementado
el algoritmo desarrollado por Chou-Fasman (Kumar, 2013).

Este algoritmo determina la tendencia de cada residuo a encontrarse en cada una de los tipos de estructura
usando frecuencias observadas en estructuras proteinas resueltas con cristalografia de rayos X. El cdlculo de la
puntuacion de propensidn es simple; supongamos que hay “n” residuos en la estructura de la proteina de los
cuales “m” son residuos en hélice, el nUmero total de residuos de Alanina es “y" de los cuales “x" estdn en
hélices. La puntuacidn de propension para la Alanina de estar en una hélice estd dada por la siguiente relacion:

&
&
(3)

Si la puntuaciéon de propensidn para un residuo es igual a 1.0 para hélice (P (hélice-a)) significa que el residuo
tiene igual probabilidad de ser encontrado en una hélice o en cualquier otra estructura. Si P (hélice-a) < 1,0
entonces el residuo tiene poca oportunidad de ser encontrado en una hélice Si P (hélice-a) > 1,0 entonces es
altamente probable que el residuo se encuentre en una hélice. Usando este concepto Chou y Fasman crearon
la siguiente Tabla 3 (Chou, Peter Y. and Fasman, Gereald D., 1974).
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Amino Acido (a-Hélice) P (Ldmina-B) P (Giro)
Alanina 1.42 0.83 0.66
Arginina 0.98 0.93 0.95
Asparagina 0.67 0.89 1.56
Acido Aspdrtico  1.01 0.54 1.46
Cisteina 0.70 1.19 1.19
Acido 1.51 0.37 0.74
Glutdmico

Glutamina 1.11 1.11 0.98
Glicina 0.57 0.75 1.56
Histidina 1.00 0.87 0.95
Isoleucina 1.08 1.60 0.47
Leucina 1.21 1.30 0.59
Lisina 1.14 0.74 1.01
Metionina 1.45 1.05 0.60
Fenilalanina 1.13 1.38 0.60
Prolina 0.57 0.55 1.52
Serina 0.77 0.75 1.43
Treonina 0.83 1.19 0.96
Triptéfano 0.83 1.19 0.96
Tirosina 0.69 1.47 1.14
Valina 1.06 1.70 0.50

Tabla 3. Puntuacion de propension para estructura secundaria tomado de Chou and Fasman, 1974.

El algoritmo Chou-Fasman toma la secuencia y la divide en ventanas de tamanio fijo para determinar el nUmero
de residuos pertenecientes a cada estructura usando la puntuaciéon de propension. Para hélices-a la ventana
es de tamano 6, si una regidn tiene 4 residuos contiguos cada uno con P (hélice-a) > 1,0, se concluye que el
conjunto forma parte de una hélice, éstaregion en hélice se extiende en ambas direcciones hasta que P (hélice-
a) < 1,0. Para l&dminas-p utiliza una ventana de 5 residuos, si se tienen al menos 3 residuos cada uno con P (Idmina-
B) > 1,0, se concluye que el conjunto forma parte de una Idmina-B, siambos tipos de estructuras se traslapan en
cierta regién, se toma la siguiente decision Si = P (hélice-a) > £ P (ldmina-p) entonces se concluye una hélice-a
(Kumar, 2013).

Como resultado el servidor genera la prediccion de estructura secundaria se muestra en una vista grdfica lineal
secuencial basada en la probabilidad de ocurrencia de estructura a-hélice, ldmina-p y giros.

4.1.2 GOR IV

El método original fue publicado por Garnier, Osguthorpe y Robson en 1978 (Kouza et al., 2017) es un método
basado en la teoria de la informaciéon para la prediccion de estructuras secundaria en proteinas a partir de la
secuencia de aminodcidos (Garnier, Jean et al., 1996). El método GOR se basa en pardmetros de probabilidad
derivados de estudios empiricos de estructuras terciarias de proteinas conocidas resueltas mediante
cristalografia de rayos X. Sin embargo, a diferencia de Chou-Fasman, el método GOR tiene en cuenta no solo
las propensiones de los aminodcidos individuales para formar estructuras secundarias particulares, sino también
la probabilidad condicional de que el aminodcido forme una estructura secundaria dado que sus vecinos
inmediatos ya han formado esa estructura (Garnier, Jean et al., 1996).

El método se basa en la teoria de la informacidn y en el supuesto de que la informacidn de la funcién de una
proteina se puede predecir mediante una suma de informacion de residuos individuales y pares de residuos.
Una de las herramientas matemdticas bdsicas de la teoria de informacién es la funcidn de informacién | (S, R):

1(S;) = log[P(SIR)/P(5)]
(4)
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Para el problema de prediccién de estructura secundaria de proteinas, la funcidén de informacion se define
como el algoritmo de la relacion de probabilidad condicional P (S| R) de observar la conformacion S, donde S
es uno de los posibles estados conformacionales para el residuo R, donde R es uno de los 20 aminodcidos
posibles y la probabilidad P(S) de la aparicién de la conformaciéon S. La funcién de informacién | (S; R) es
calculado a partir de una base de datos de proteinas utilizada en el programa (267 proteinas para GOR V).

El estado conformacional de un residuo dado en la secuencia depende no solo del tipo de aminodcido R sino
también de los residuos vecinos a lo largo de la cadena dentro de la ventana de busqueda (GOR IV usa una
ventana de 17 residuos, es decir, para un residuo dado, se analizaron ocho residuos vecinos mds cercanos a
cada lado). La ventaja del método GOR sobre otros métodos es que identifica claramente todos los factores
que se incluyen en el andlisis y calcula las probabilidades de posibles estados conformacionales.

El programa analiza las secuencias para calcular la puntuacién de propension para cada residuo de estar en
cada una de las cuatro posibles estructuras: a-hélice (H), Idmina-B (E), giros (T) o aleatoria (C), en funcién de las
interacciones con los residuos vecinos, por lo cual examina una ventana de 17 aminodcidos y suma la
propensiéon de las cuatro posibles estructuras (cuatro sumatorias), la estructura con la puntuaciéon mds alta
define el tipo de estructura al que pertenece el residuo al centro de la ventana (noveno residuo).

En la interface del programa se solicita como datos de entrada: el nombre de la secuencia (opcional), la
direccién de correo electrénico del usuario (al cual serdn enviados los resultados de la prediccién) vy la
secuencia de la proteina de interés en cddigo de una sola letra (el servidor acepta un minimo de 20 y mdximo
de 1000 aminodcidos). Como resultado presenta la prediccién de estructura secundaria de la secuencia de
entrada y las probabilidades para cada elemento de estado secundario en cada posicidn, el porcentaje final
para cada uno de los tipos de estructura, asi como una representacién grdfica de los resultados.

4.1.3 SOPMA

El método de prediccion auto-optimizado con alineacién (SOPMA) es una mejora del método SOPM (Geourjon
and Deléage, 1994). Estos métodos basados en homologia, no sélo toman en cuenta la estadistica, también
consideran patrones comunes conservados entre multiples secuencias homodlogas; emplean informacion
evolutiva, combinan métodos ab initio para prediccion de la estructura secundaria de secuencias individuales
e informacién de alineamiento multiple de secuencias homodlogas. La idea detrds de este enfoque es que
proteinas homodlogas adoptan la misma estructura secundaria y terciaria (Geourjon and Deléage, 1995).

4.2 Identificacion de IDPs

Las funciones bioldgicas significativas de las IDPs, han desencadenado el desarrollo de metodologias para la
identificacién de las mismas, incluyendo metodologias como: la digestion con proteasas, difraccién de rayos X,
NMR, DC vy diversas mediciones hidrodindmicas (Ferron et al., 2006; Romero et al., 2001). Otro enfoque para la
identificaciéon de IDPs ha sido a través de métodos computacionales utilizando predictores del estado de
desorden, en los cuales se analizan las secuencias de aminodcidos codificadas por los genes y se buscan las
regiones desordenadas con base a las caracteristicas de los aminodcidos (Alberts Bruce et al., 2016) este tipo
de metodologia ha sido importante por las siguientes razones (Ferron et al., 2006; Li et al., 2015).

l. Identificar regiones desordenadas puede promover el andlisis de proteinas.
Las regiones desordenadas en una proteina tienen composicién de aminodcidos sesgada (presenta
repeticiones cortas y mayor presencia de unos pocos residuos) que puede dar lugar a alineamientos de
secuencias inexactos a proteinas no relacionadas. Al reconocer las regiones desordenadas, se puede
evitar alinear estas regiones con las regiones ordenadas vy, por lo tanto, aumentar la precision del andlisis
de similitud de secuencias.

Il. Las regiones desordenadas dificultan la purificacién y cristalizacién de una proteina.
La identificacion de proteinas como altamente desordenadas puede ahorrar tiempo, ya que no se
gastaria tiempo intentando determinar una estructura que no existe.

. Identificacién de motivos lineales eucariotas
El reconocimiento de regiones desordenadas facilita la identificacion de motivos lineales eucariotas
(ELM), que son motivos funcionales cortos que se presentan principalmente (>70%) dentro de regiones
desordenadas.
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Las IDPs tienen una composicién de aminodcidos sesgada, de manera que se ha establecido la siguiente regla
empirica: glicina, serina y prolina son aminodcidos que promueven el desorden, triptdfano, fenilalaning,
isoleucina, tirosing, valina y leucina son aminodcidos que promueven el orden, mientras que histidina y treonina
se consideran neutrales con respecto al desorden; la prediccion de contenido de estructura secundaria es bajo,
ya gque cuentan con una composicion de aminodcidos sesgada hacen uso de menos tipos de aminodcidos por
lo que fienden a tener una complejidad de secuencia baja y las regiones desordenadas presentan alta
variabilidad de secuencia en comparacion con las regiones ordenadas. (Ferron et al., 2006).

Se han desarrollado varios algoritmos para predecir regiones desordenadas utilizando las caracteristicas se
secuencias desordenadas antes mencionadas. Estos métodos computacionales son capaces de producir una
puntuacién de prediccidon de residuos desordenados en IDPs, proporcionando una solucién razonable para el
ahorro de tiempo y el costo experimental.

Existen diferentes clasificaciones para los predictores. Segun Ferron et al., 2006 se pueden clasificar en dos tipos:
aguellos que han sido entrenados en bases de datos de proteinas desordenadas y aquellos que no; los
predictores que se basan en el entrenamiento contra una base de datos de regiones de proteinas
desordenadas presentan algunas inconsistencias ya que las bases de datos contfienen relativamente pocas
proteinas desordenadas.

Segun Liet al., 2015, los predictores pueden clasificarse como:
e Predictores basados en clasificadores de aprendizaje automdtico
e Predictores basados en un meta-enfoque que combina predicciones de multiples predictores
e Predictores basados en las propiedades fisicoquimicas.

La prediccién de proteinas desordenadas puede manejarse como un problema de clasificacion binaria
(ordenado/desordenado) y se puede dirigir a métodos de mdquinas de aprendizaje automdtico, como las
redes neuronales artificiales (ANN).

4.2.1 PONDR

Es un predictor que utiliza una red neuronal basada en la composicién local de aminodcidos, flexibilidad y otras
caracteristicas de secuencia; fue el primer predictor que se desarrollé y actualmente se encuentra disponible
en varias versiones (Ferron et al., 2006).

Las extensiones agregadas a PONDR describen los datos de entrenamiento de un predictor en particular. La
primera letra se refiere al método de caracterizaciéon:

e X para Rayos X

e N para NMR

e C para dicroismo circular

e V para varios

La segunda letra hace referencia a la longitud o ubicaciéon de la region:

e S para 8-9 residuos

e M para 20-39 residuos

e L para 40 o mds residuos

e N para terminal amino 5 o mds residuos

e C para terminal carboxilo 5 0 mds residuos

e Tresiduos en cualquier termino 5 o mds residuos
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4.2.2 PONDR VL-TX

Este predictor utiliza un clasificador de red neuronal no lineal, entrenado para distinguir desordenado /
ordenado seglUn caracteristicas como la composicion de los aminodcidos, complejidad de la secuencia, la
carga neta, la hidropatia promedio en ventanas de 9 a 21 aminodcidos; como “input” se infroduce el cddigo
NCBI o la secuencia de aminodcidos en formato FASTA.

Este predictor aplica tres diferentes redes neuronales, una por cada regién terminal y una para la regién interna
de la secuencia. Cada red neuronal estd entrenada por un conjunto de datos especifico que contiene solo los
residuos de aminodcidos de esa region especifica. El resultado de la prediccién final utiliza los predictores
individuales en sus respectivas regiones (Xue et al., 2010)

e VLI: enfrenado utilizando 8 regiones largas desordenadas identificadas por densidad de electrones
faltantes en estudios cristalograficos de rayos X, y 7 regiones largas caracterizadas por RNM (Romero et
al., 1997).

e TX:Son dos predictores, XN: predictor N-terminal y XC: predictor C-terminal (Li, Xiaohong et al., 1999) se
entrenaron utilizando datos cristalogrdficos de rayos X, donde las regiones terminales tenian 5 o mds
residuos de longitud.

Los “outputs” para el predictor VL-TX consisten en tres partes:

e Unarepresentacion gréfica

e Una salida textual para demostrar el desorden a lo largo de la secuencia

e Puntaje bruto para cada aminodcido de la proteina: Son nimeros, donde 1 es la prediccién ideal de
desorden vy 0 la predicciéon ideal de orden, generalmente los resultados de prediccidén no son ideales
entonces, si el valor supera o coincide con un umbral de 0.5 el residuo se considera desordenado.

4.3 Prediccién de potenciales sitios de fosforilaciéon

Debido a la relevancia bioldgica de esta modificacién se han desarrollado muchas y diversas técnicas
experimentales que permiten detectar la fosforilacion, como son: inmunoprecipitacién con anticuerpos,
técnicas de cromatografia de afinidad basadas en el uso de metales en micro-columna, espectrometria de
masas (MS) y ofras metodologias basadas en el uso de mdquinas de aprendizaje automdtico para la prediccién
de sitios de fosforilacion (Dephoure et al., 2013; Lépez Villar et al., 2008).

La identificacion del mecanismo de reconocimiento de sustrato de las proteinas cinasas ha sido un gran reto
para en la investigacion. Se ha descubierto mediante estudios de cristalizacién que la regidén de entre siete y
doce residuos que rodean al residuo aceptor contactan con el sifio activo de la cinasa (Blom et al., 2004), por
ello que la secuencia primaria que flanquea al residuo fosfoaceptor juega un papel importante en definir el
potencial del sustrato de ser fosforilado. Sin embargo, diversos estudios han revelado que la secuencia de
aminodcidos locales no es determinante y que otros factores incluyendo la estructura espacial local y la
accesibilidad de la superficie también son importantes (Kreegipuu et al., 1999).

Basados en sets de sitios de fosforilacion verificados experimentalmente, Blom et al., generaron las secuencias
logotipo para cada uno de los tres aminodcidos aceptores, analizaron las secuencias locales que rodean a los
residuos fosfoaceptores de fosfoserina, fosfotreonina y fosfotirosina para poder identificar qué caracteristicas
presentan estos residuos que forman parte de los motivos de reconocimiento de las proteinas cinasas e
identificar estos patrones, determinaron que la especificidad de las proteinas cinasas estd sujeta a la presencia
de residuos dcidos, bdsicos o hidrofébicos adyacentes (Blom et al., 1999).

Debido a la gran variacién de los residuos que pueden ocupar estos sitios adyacentes al residuo fosfoaceptor,
se dificulta el realizar una bUsqueda manual de las secuencias de las proteinas y predecir la posicidn bioldgica
de sitios activos, por esta razdén que el uso de ANN para la prediccion del estado fosforilado ha sido importante,
ya que son capaces de clasificar grandes complejos de patrones de secuencias bioldgicas donde la
correlacién entre posiciones es importante.
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Existen varios algoritmos que han sido implementados en estrategias de prediccidn, desde simples buscadores
de motivos hasta los mds complejos métodos como las ANN, donde la red reconoce los patrones vistos durante
el entfrenamiento (ocupa la informacion de las bases de datos) y mantiene la habilidad de generalizar y
reconocer patrones similares, pero no idénticos para la discriminacién entre posibles sitios de fosforilacion y los
cuales aparentemente nunca estarian modificados (Blom et al., 2004, 1999).

4.3.1 NetPhos

NetPhos es un programa que predice el estado fosforilado de proteinas a partir de la secuencia de aminodcidos
en nomenclatura de una sola letra o en formato FASTA. Los resultados se basan en comparaciones de secuencia
y estructura con sitios de fosforilacién verificados de la base de datos de PhosphoBase (Kreegipuu et al., 1999).
Esta base de datos es una compilacién de la informacién acerca de los sitios de fosforilacion de proteinas
reportadas en la literatura.

El contenido de la base de datos consiste en 414 fosfoproteinas, hay proteinas de 67 diferentes organismos la
mayoria especies de vertebrados (humano, rata, bovino, ratdén, conejo y gallina), pero también fosfoproteinas
de plantas, insectos, bacterias y virus; todas estas proteinas en conjunto contienen un total 1052 sitios de
fosforilacion determinados experimentalmente, entre los cuales hay 688 serinas, 168 treoninas y 196 tirosinas
fosforilables por cerca de 100 diferentes proteinas cinasas; por lo que esta base de datos provee de buenas
bases para el andlisis de secuencias substrato preferidas por las proteinas cinasas (Kreegipuu et al., 1999).

NetPhos utiliza una ANN para predecir los sitios de fosforilacidn en proteinas eucariotas, la red neuronal esta
enfrenada para el reconocimiento de patrones; ya que el contenido de la base de datos consiste
completamente en secuencias; para cualquier proteina fosforilada, la base de datos proporciona la secuencia
completa de las 414 fosfoproteinas, seguida de observaciones sobre qué residuos estdn fosforilados en el
contexto de +/- 4 residuos que flanquean al aceptor de fosfato. Por lo tanto NetPhos tiene la capacidad de
identificar nuevos sitios de fosforilacidon mediante la identificacidén de las caracteristicas prevalentes comunes
en las secuencias que rodean al residuo fosfoaceptor de fosfoproteinas conocidas.

En el programa se pueden readlizar predicciones genéricas o especificas de cinasas donde las predicciones se
hacen para las siguientes 17 proteinas: ATM , CKI, CKIl, CaM-Il , DNAPK , EGFR , GSK3 , INSR , PKA , PKB , PKC,
PKG , RSK, SRC, cdc2, cdk5y p38MAPK .

Después de que se ingresa la secuencia de aminodcidos en la interfaz de NetPhos, el programa genera una
tabla que incluye: el nUmero de residuo, el tipo y contexto en el que se encuentra el aminodcido, asi como una
puntuacion que va de 0 a 1 (donde el 0 es el valor correspondiente a una fosforilacién negativa) y la proteina
cinasa asociada.

5. YASARA

YASARA (Krieger and Vriend, 2014). Es un paquete de programas de computadora para aplicaciones de
modelado molecular y dindmica molecular, se encuentra disponible en cuatro paquetes diferentes: YASARA
View, adecuado para andlisis y graficos moleculares; para modelado molecular y dindmica molecular existen
YASARA Model y YASARA Dynamics; y por ultimo YASARA Structure, para el modelado de homologia vy
simulaciones de acoplamiento molecular. El modelado molecular es la técnica general para modificar y simular
una estructura de proteina in silico mediante técnicas computacionales; este programa permite realizar
modificaciones como la fosforilacién en los modelos de proteinas o péptidos (Land and Humble, 2018).

6. PyMOL

PyMOL (Delano, W.L., 2002). Es un programa de grdficos moleculares apropiado para la visualizacién de
multiples configuraciones de una sola estructura (trayectorias) y la generacién de imégenes 3D de alta calidad
de macromoléculas bioldgicas, como las proteinas. La visualizacién estd disponible con diferentes
representaciones para estructuras macromoleculares que se pueden cargar desde archivos PDB, asi como
varios otros formatos de archivo. Ademds de ser posible cargar trayectorias y conjuntos conformacionales
directamente en PyMOL para la visualizacion dindmica se pueden generar una secuencia de imdgenes de
estados moleculares como una serie de archivos numerados para ensamblar peliculas en QuickTime o AVL.
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Simulaciones de dindmica molecular

La simulaciones de dindmica molecular (SDM) es uno de los métodos alternativos para la realizacién de
simulacion computacional, es un método a nivel atomistico que permite analizar el comportamiento o
evolucidén de un sistema (fisico, quimico o bioldgico) a través del tiempo, calculando las fuerzas entre los dtomos
que lo conforman mediante las ecuaciones de movimiento de Newton (Lozano-Aponte and Scior, 2014).

Macromoléculas bioldgicas como las proteinas, son sistemas intrinsecamente dindmicos y los movimientos
macromoleculares cubren un amplio rango de magnitud (desde centésimas de un angstrom a decenas de
angstroms) y un enorme intervalo de tiempo (desde sub-picosegundos a segundos e incluso mds). Se sabe que
algunos de estos movimientos tienen un papel funcional, por ello que las simulaciones de dindmica molecular
son importantes para comprender estos movimientos (Karplus and Petsko, 1990).

Las simulaciones de dindmica molecular comienzan con un conocimiento de la energia del sistema en funcidn
de las coordenadas atdmicas. Las fuerzas que actian sobre los dtomos del sistema, que estdn relacionadas
con las primeras derivadas del potencial con respecto a las posiciones de los dtomos, pueden usarse para
calcular el comportamiento dindmico del sistema resolviendo las ecuaciones de movimiento de Newton para
los dtomos como una funcidn de tiempo.

Las funciones de energia utilizadas para las proteinas generalmente estdn compuestas por términos de enlace
gue representan longitudes de enlace, dngulos de enlace y dngulos de torsion, y términos de no enlace que
consisten en interacciones de van der Waals y contribuciones electrostdticas. Una expresion muy utilizada es:

1 1
ER =5 ) Kb=b)+5 > Ko (860

bonds bond angles
1
+ > z Ky ['1+ cos (n@ — 6)]
torsional
1 A B = qlg?
+ > anpairs(ﬁ_r?'*' Dr )
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En la ecuacidn (5) la energia, E, es una funcidn del conjunto de coordenadas cartesianas, R, que especifica las
posiciones de todos los dtomos, a partir de los cuales se calculan las coordenadas internas para las longitudes
de enlace (b), dngulos de enlace (8), dngulos diedros (@) y distancias entre particulas (r).

El primer término en la ecuacién (5) representa desplazamientos instantdneos de la longitud de enlace ideal,
by, por el potencial de la ley de Hooke (armédnico). Tal potencial armdnico es la primera aproximacion a la
energia de un enlace en funcién de su longitud. La constante de fuerza de enlace K, determina la flexibilidad
del enlace y puede evaluarse a partir de frecuencias de estiramiento infrarrojo o cdlculos de mecdnica
cudntica. Las longitudes de enlace ideales se pueden inferir a partir de estructuras de alta resolucion y baja
temperatura o datos de espectroscopia de microondas. La energia asociada con la alteracion de los dngulos
de enlace dada por el segundo término en la ecuacion (5) también se representa por un potencial armdnico.
Para las rotaciones sobre los enlaces, se utilizan las funciones de potencial de dngulo de torsién dadas por el
tercer término en la ecuacién (5). Se asume que este potencial es periddico y estd modelado por un coseno o
suma sobre las funciones del coseno. El término final en la ecuacién (5) representa la contribucion de las
interacciones no vinculadas y tiene tres partes: un término repulsivo que evita que los dtomos se intercalen a
distancias muy cortas; un término atractivo que explica las fuerzas de dispersion de London entre los dtomos; vy
un término electrostdtico que es atfractivo o repulsivo dependiendo de si las cargas g y ¢? tienen el sigho
opuesto o el mismo. Los dos primeros términos no vinculados se combinan para dar el potencial familiar de
Lennard-Jones, que tiene un minimo en una separaciéon interatémica igual a la suma de los radios de van der
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Waals de los dtomos; los pardmetros A y B dependen de los dtomos involucrados y han sido determinados por
una variedad de métodos, que incluyen distancias de no unién en los cristales y mediciones de dispersién de la
fase gaseosa (Karplus and Petsko, 1990).

Las interacciones electrostdticas entre pares de dtomos estdn representadas por un potencial de Coulomb con
D, la funcién dieléctrica efectiva para el medio y r la distancia entre las dos cargas. El uso de cargas parciales
atémicas evita la necesidad de un término separado para representar la interaccion del enlace de hidrégeno;
es decir, cuando el hidrégeno positivo unido a un dtomo electronegativo llega a la distancia de van der Waals
de un dtomo aceptor negativo, la atracciéon de Coulomb aumenta el potencial de Lennard-Jones y da como
resultado un enlace de hidrégeno (Karplus and Petsko, 1990).

La utilidad de las funciones de energia empirica depende de la medida en que los pardmetros determinados
para la ecuacién (5) mediante el estudio de sistemas modelo, como los aminodcidos, pueden emplearse para
macromoléculas, como las proteinas.

Dada una funcidon de energia potencial, las ecuaciones de movimiento de Newton se resuelven para los dtomos
del sistema y cualquier solvente circundante. Para un sistema simple y homogéneo, como una caja de
moléculas de agua con condiciones de frontera periddicas, se pueden determinar propiedades estructurales y
dindmicas promedio en simulaciones de solo unos pocos picosegundos. Los sistemas no homogéneos, como las
proteinas, requieren simulaciones considerablemente mds largas de hasta nanosegundos.

Para comenzar una SDM, se requiere un conjunto inicial de coordenadas atdémicas y velocidades:

Las coordenadas se pueden obtener a partir de los datos de la estructura cristalogrdfica de rayos X o de NMR,
o mediante la construccidén de modelos. Dado un conjunto de coordenadas, un cdlculo preliminar sirve para
equilibrar el sistema. La estructura se refina primero utilizando un algoritmo de minimizacion para aliviar las
tensiones locales debidas a la superposicidon de dtomos no unidos, distorsiones de longitud de enlace, etc.

A continuacién, a los dtomos se les asignan velocidades (v) tomadas al azar de una distribucidon maxwelliana
para una temperatura baja, y se realiza una simulaciéon durante unos pocos picosegundos. Esto se hace
encontrando la aceleracion a;; del dtomo i de la ley de Newton F; = m;a; (F;, la fuerza en el &tomo, se calcula
a partir de las derivadas de la ecuacion (5) con respecto a la posicidn; m;, es la masa atdmica), e
infroduciéndola en la ecuacién para la posicidon r; en el tiempo t + At, dado r;; en el momento t:

1
1 (t+ At) = 1; () + v; At + S (At)% + -+

(6)

El equilibrio se continla alternando nuevas asignaciones de velocidad, elegidas de las distribuciones
maxwellianas para temperaturas que aumentan sucesivamente a algin valor elegido, con intervalos de
relajacion dindmica. La temperatura T del sistema se mide por la energia cinética media:

DN =

N

) 3
Zm1 (vi) = 2 Nk, T
i=1

(7)

Donde N es el nUmero de dtomos del sistema, (v?) es la velocidad media al cuadrado del dtomo iy k, es la
constante de Boltzmann. El periodo de equilibrio se considera terminado cuando la temperatura es estable
durante mds de aproximadamente 10 ps, los momentos atdmicos obedecen a una distribucion maxwelliana y
diferentes regiones de la proteina tienen la misma temperatura promedio.
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La integraciéon continua de las ecuaciones de movimiento después del equilibrio genera las coordenadas y
velocidades de los dtomos en funcién del tiempo. La ecuacién (6) se puede resolver simultdneamente para
todos los dtomos en una macromolécula solvatada mediante el uso de una serie de programas estandar. La
cantidad (At) debe ser muy pequena para que la energia potencial no cambie demasiado durante cada paso
del tiempo; un valor satisfactorio para (At) es un femtosegundo (10715 s), que corresponde a unos 30 pasos para
una vibracién de un enlace carbono-carbono.

Para sistemas solvatados como es el caso de las proteinas y los dcidos nucleicos que funcionan en un ambiente
aCcuUo0so; un gran numero de moléculas de agua estdn estrechamente ligadas a sus superficies, formando una
primera capa de hidratacién que es parte integral de la estructura y debe incluirse en la simulacién. Eso puede
agregar cientos de dtomos a la computacion, vy si bien el solvente a granel es un problema debido a que el
tiempo aumenta de forma aproximadamente lineal con el niUmero de dtomos en el sistema, es alin mds grave
si no se incluye, la simulacidén ‘en vacio', puede no afectar a los dtomos interiores pero es probable que tenga
un efecto grave en las conformaciones y movimientos de los residuos de la superficie, especialmente en los
bucles expuestos. El disolvente debe incluirse en las simulaciones relacionadas con el andlisis cuantitativo de las
propiedades termodindmicas, particularmente de aquellas porciones de la proteina en la interfaz del disolvente.

Si bien se ha dependido de los resultados experimentales para poder parametrizar y validar los modelos de
simulacidén molecular, lo que implica que la simulacidon ha seguido a la experimentacion, se espera que dichos
roles sean intercambiados, es decir que la simulacién ayude a predecir resultados experimentales, asi reducir la
cantidad de recursos que se necesitan para la experimentacidén de manera confiable.

e Equilibrio: Se resuelven las ecuaciones de movimiento del sistema hasta que las propiedades del sistema
no cambian mds con el tiempo, como la energia total.

e Produccién: son las mediaciones que se utilizan para los cdlculos computacionales, puesto que el
sistema ya se encuentra en equilibrio.

1. GROMACS

GROMACS es un acrénimo para GROningen MAchine for Chemical Simulation; es un paquete de programas
de SDM, especialmente dirigido a la simulacion de moléculas bioldgicas en entornos acuosos y de membrana;
incluye varios métodos de acoplamiento de temperatura y presion y los dtomos pueden organizarse en grupos
especiales con el fin de la participacion selectiva en la dindmica o el andlisis detallado de las energias. Ademds
GROMACS incluye una gran variedad de herramientas de andlisis, que abarcan desde andlisis de trayectorias
grdficas extensas hasta modos normales y andilisis de componentes principales de fluctuaciones estructurales
(Mark Abraham et al., 2014).

e Definicidn del sistema.

El sistema se define por su tamano y forma, el nUmero vy los tipos de moléculas que contiene, y las coordenadas
y velocidades de todos los dtomos. La geometria habitual para el sistema simulado es una celda rectangular
con condiciones de contorno periddicas. GROMACS permite una forma general de celda triclinica, que abarca
todas las posibles construcciones de espacio, ademds también es posible estudiar un sistema aislado, ya sea
como tal o eligiendo una caja suficientemente grande (Van Der Spoel et al., 2005).

Los &dtomos del sistema a simular se colocan en una celda unitaria, rodeada por copias de si misma; es decir en
condiciones periédicas de frontera, como se muestra en la Figura 7 (Gustav-Stresemann et al., 2004)en el cuall
el sistema se encuentra en una celda central y esta es replicada de manera infinita hacia dos dimensiones (2D).
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Figura 7. Representacion de condiciones periddicas de frontera. Tomado de Gustav-Stresemann 2004.

e Campo de fuerza
Un campo de fuerza es una expresion matemdtica que describe la forma funcional y pardmetros utilizados para
calcular la energia potencial de un sistema de dtomos o particulas en SDM. Proporciona pardmetros para cada
tipo de dtomo en el sistema y los pardmetros de las funciones de energia pueden derivarse de experimentos en
fisica o quimica (difraccién de rayos X, difraccidén de electrones, NMR, Infrarrojo, Raman, etc.) cdlculos en
mecdnica cudntica (ad initio o semi empiricos) o ambos (Gonzdlez, 2011).

La forma funcional bdsica de energia potencial en mecdnica molecular incluye términos enlace para
interacciones de dtomos que estdn vinculados por enlaces covalentes, y términos de no enlace (también
denominados no covalentes) que describen las fuerzas electrostdticas y van der Waals de largo alcance. Una
forma general para la energia total en un campo de fuerza aditiva se puede escribir como:

Etotal = Ecovalentes + Eno covalentes
(8)

Donde los componentes de las contribuciones enlace y no enlace estdn dados por las siguientes sumas:

Ecovalentes = Eenlace + Eémgulo + Ediédricos

Eno covalentes Eelectrostética + Evan der Waals

(9)
Bd&sicamente, los dtomos se tratan como masas puntuales y la energia potencial del sistema de divide en varias
contribuciones:
Etotar = Er + Eg + Ey + Eq + Epqw + Eacop
e E, eslaenergia de tensidon de los enlaces. Se considera cada enlace como un resorte con una distancia
de equilibrio y una constante de elasticidad, cuyos valores dependen del tipo de enlace del que se
frate.
e Ey, esla energia de flexion. Dos enlaces con un dtomo en comun forman un dngulo, que tiene el valor
de equilibrio y una constante de rigidez.
e E,4 esla energia de torsion. Cada dngulo define un plano, los planos formados por dos dngulos que
comparten un enlace forman un adngulo de torsion.
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e E,eslaenergiade lainteraccion electrostatica. A cada Gtomo se le asigna una carga q y la interaccion
total se obtiene.

e E, .. €5 la energia de van der Waals, que incluye la repulsién electrostdtica y las interacciones de
dispersidon entre los distintos dtomos. Generalmente se modela mediante un potencial de Lennard-Jones.

* Eup €510 energia de acoplamiento entre los términos anteriores, que viene dada por términos cruzados

gue implican distintas distancias o dngulos.

Los campos de fuerza definen un conjunto de pardmetros para diferentes tipos de dtomos, enlaces quimicos,
dngulos diédricos, etc. El conjunto de pardmetros incluye valores para la masa atémica, el radio de van der
Waals y la carga parcial para los dtomos individuales, y los valores de equilibrio de las longitudes de enlace, los
dngulos de enlace y los dngulos diédricos para pares, tripletes y cuddruples de los dtomos enlazados, y los
valores correspondientes a la constante de resorte (Ley de Hooke) efectiva para cada potencial.

e Minimizacién de energia

En muchos casos se requiere de minimizacion energética; normalmente las estructuras iniciales que se
construyen poseen energias muchos mayores a las que tendria un objeto real, por esta razén, se utilizan
algoritmos para calcular las posiciones y fuerzas originales, con el objetivo de minimizarlas y que sean mds
realistas. Si una configuracién inicial estd muy lejos del equilibrio, las fuerzas pueden ser excesivamente grandes
y la simulacién de SDM puede fallar. Otra razdn para realizar una minimizacién de energia es la eliminacion de
toda la energia cinética del sistema: si se deben comparar varias “imédgenes” de simulaciones dindmicas, la
minimizaciéon de energia reduce el ruido térmico en las estructuras y las energias potenciales para poder
compararlas mejor (Mark Abraham et al., 2014).

e Ensamblaje NVT

Mientras que el uso directo de la SDM da lugar al ensamble NVE (nUmero constante de particulas, volumen
constante, conjunto de energia constante), la mayoria de las cantidades que deseamos calcular son en
realidad un ensamble a temperatura constante NVT (nUmero constante de particulas, volumen y temperatura),
también llamado ensamble candnico (Mark Abraham et al., 2014) En NVT la energia de los procesos
endotérmicos y exotérmicos se intercambia con un termostato, los algoritmos de termostato tienen como
propdsito generar un ensamble termodindmico a temperatura constante, lo cual se logra con la modificacién
del esquema Newtoniano de dindmica molecular. Existe una variedad de algoritmos de termostato disponibles
incluidos los termostatos de Nosé-Hoover, Berendsen, Andersen por mencionar algunos (Gonzdlez, 2011; Mark
Abraham et al., 2014).

e Ensamblaje NPT

Los enfoques para controlar la presidn son similares a los empleados para la temperatura, en el ensamblaje
isotérmico- isobdrico NPT (nUmero constante de particulas, presidon y temperatura) se requiere ademds de un
termostato un bardstato.

GROMACS resuelve las ecuaciones de movimiento de Newton para un sistema de N dtomos que interactian:

o°ri _ Fi=1..N
ml- atz = i L =
(10)

Las fuerzas son las derivadas negativas de una funcion potencial V (1,7, ... y):

av

i — A
ari

(11)

El algoritmo de GROMACS se muestra en la tabla 4. Las ecuaciones se resuelven simultdneamente en pequenos
pasos de tiempo. El sistema se sigue durante algun tiempo, cuidando que la temperatura y la presion
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permanezcan en los valores requeridos, y las coordenadas se escriban en un archivo de salida a intervalos
regulares. Las coordenadas en funcidn del tiempo representan una trayectoria del sistema. Después de los
cambios iniciales, el sistema generalmente alcanzard un estado de equilibrio. Al promediar una frayectoria de
equilibrio, muchas propiedades macroscdpicas pueden extraerse del archivo de salida.

ALGORITMO GLOBAL DE SDM
1. Condiciones iniciales de entrada

Interaccidon potencial V en funcion de las posiciones de los dtomos.
Posiciones r de todos los dtomos en el sistema.
Velocidades v de todos los dtomos en el sistema

U

repita 2,3,4 para el nUmero requerido de pasos:

2. Calcular las fuerzas
La fuerza sobre cualquier dtomo:
- ov
=
se genera calculando la fuerza entre dtomos no enlazados (no covalentes):

Fi = ZFU
J

Md&s las fuerzas debidas a interacciones covalentes (que pueden depender de 1,2, 3 0 4 dtomos),
mas fuerzas de restriccion y / o externas. Las energias cinética y potencial y el tensor de presion
pueden ser calculados.

J

3. Actualizar configuracion
El movimiento de los dtomos se simula resolviendo numéricamente las ecuaciones de
movimiento de Newton

4. Si es necesario: resultados
Escribir posiciones, velocidades, energia, temperatura, presiéon, etc.

Tabla 4. Algoritmo de GROMACS.
Podemos considerar que hay cuatro pasos diferentes en una simulacion de SDM:

1. Configuracién del sistema:
Esta etapa incluye la mayoria de los aspectos mencionados en las secciones anteriores. Tenemos que
crear una configuracién razonable del sistema en el que estamos interesados, elegir un campo de fuerza
vdlido para este sistema, seleccionar un radio de corte y el método para tratar las interacciones
electrostdticas si el sistema contiene cargas parciales, elegir un algoritmo de integracion (si el cédigo de
SDM gque usamos lo permite) y un paso de tiempo correcto, y seleccione el conjunto de frabajo (NVE,
NVT o NPT).

2. Equilibrio:
Normalmente, la configuracion inicial no serd representativa de las condiciones que queremos explorar,
si las posiciones iniciales se determinaran de forma aleatoria, es posible que tengamos algunos dtomos
demasiado cercanos o que no existan correlaciones de corto alcance, lo que no es real. Este paso
generalmente requiere el uso de una simulacién NPT para permitir que el sistema alcance la densidad
de equilibrio correspondiente a la presidn y temperatura deseadas. Es importante garantizar que hemos
alcanzado un estado equilibrado, por lo que durante esta fase debbemos seguir la presion, la densidad y
los diferentes componentes energéticos, que en el equilibrio deben fluctuar alrededor de algun valor
promedio sin mostrar ninguna desviacion.
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3. Produccion:
Una vez alcanzado una situaciéon de equilibrio a la temperatura y presion deseadas, se procede a la
produccién de la SDM. Se debe decidir cudnto tiempo se debe ejecutar la simulacion; si se estudia una
biomolécula grande que puede adoptar diferentes conformaciones, el tiempo de simulacién debe ser
suficiente para permitir que la macromolécula explore todas las configuraciones posibles. De lo
contrario, los resultados obtenidos pueden corresponder a una de las conformaciones globales de la
macromolécula, pero no a la situacién real.

4. Andlisis:
Finalmente, la trayectoria simulada debe ser analizada para extraer las propiedades deseadas. Se tiene
acceso a las posiciones atdémicas, velocidades e incluso fuerzas en funcién del tiempo, por lo que se
puede calcular cualqguier propiedad estadistica mecdnica que pueda expresarse en términos de esas
variables.
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H Identificacién de dominios de la unién a hidroxiapatita en la proteina del cemento 1 (CEMP1) mediante H
andlisis bioinformdaticos y simulaciones de dindmica molecular.

Justificacion

La proteina CEMP1 participa en la formacion de los tejidos mineralizados, actuando
favorablemente en la nucleacion de fosfatos de calcio. Sin embargo, los mecanismos de
interaccion especificos entre CEMP1 vy la hidroxiapatita (HA) aun son desconocidos.
Actualmente, se desconocen cudles son las regiones o dominios denfro de la secuencia de
la proteina CEMP1 que actuan en la mineralizacion.

Existen distintas metodologias que nos permiten resolver la estructura tridimensional de las
proteinas, como difraccion de rayos X y resonancia magnética nuclear (NMR). Sin embargo,
solo la NMR en estado sdlido (SS-NMR) permite resolver la estructura tridimensional de las
proteinas unidas a una superficie mineral y determinar las interacciones especificas proteina-
mineral. Una de las problemdticas de SS-NMR, es que solo se pueden observar proteinas de
bajo peso molecular o pequenos segmentos de proteina. Ademds, escanear distintas
regiones de una proteina hasta completarla es una labor titdnica, asumiendo que el equipo
se enconfrard en el pais y contdramos con ilimitados recursos.

Debido a ello, una mejor opcidn para obtener un panorama atdémico de las interacciones
proteina-mineral es realizar estudios in silico como las simulaciones de dindmica molecular.
Las simulaciones de dindmica molecular (SDM) permiten realizar una exploracion funcional
de las proteinas en un corto tfiempo, con limitados recursos y de manera eficiente. La SDM
permite identificar la naturaleza quimica de la union CEMP1-HA, asi como la identificacion
de dominios mayor capacidad de unidon a HA. Los resultados adquieren relevancia para el
diseno inteligente de péptidos con potencial terapéutico y ser comparados con pruebas
experimentales. De manera importante los resultados de SMD permiten acortar las pruebas
experimentales a condiciones particulares, como consecuencia se ahorran recursos, tiempo
y se favorecen resultados exitosos.
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I andlisis bioinformdaticos y simulaciones de dindmica molecular.

Hipotesis

La Proteina CEMP1 confiene entre un 35y 45% de aminodcidos con una estructura al azar, se
encuentra relacionada a la formacién del cemento radicular debido a su capacidad de
unirse a sus ligando fisiolégicos, como Ia HA. Estas interacciones requieren de aminodcidos
cargados positiva y negativamente, asi como también de las fosforilaciones. Las
intferacciones entre CEMP1 vy su ligando fisioldgico HA son guiadas principalmente por las
fuerzas electrostaticas.
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H Identificacién de dominios de la unién a hidroxiapatita en la proteina del cemento 1 (CEMP1) mediante H

andlisis bioinformd&ticos v simulaciones de dindmica molecular.

Objetivo

|dentificar los motivos de unidon y la estructura de la proteina CEMP1 a su ligando fisiolégico
(HA).

Obijetivos especificos:

e |dentificar los motivos en secuencia de aminodcidos en CEMP1 en funcion de su
flexibilidad y su carga eléctrica, usando distintos algoritmos de bioinformatica.

e Determinarlos dominios de unidén a HA en la proteina CEMP1 mediante un método de
deteccion de péptidos orientados en forma paralela a una hojuela de HA en
simulaciones de dindmica molecular.

e |dentificar el papel de las fosforilaciones en CEMP1 en la asociacion a su ligando y en
la formacion de estructura secundaria.
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andlisis bioinformd&ticos vy simulaciones de dindmica molecular.

Material y Métodos
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1. Material

Bases de datos

e Genbank: esta base de datos del Centro Nacional para la Informacién sobre Biotecnologia (NCBI),
contiene todas las secuencias de ADN disponibles pUblicamente, con anotaciones que incluyen la
identificaciéon de los genes, los productos de los genes (si se conocen), y las conexiones a toda clase de
informacion sobre en gen en otras bases de datos.

e PDB (Protein Data Bank): Confiene todas las estructuras tridimensionales de proteinas y de dacidos
nucleicos, resueltos por cristalografia de Rayos X y por NMR.

2. Métodos
2.1 Andilisis bioinformatico

e BUsqueda de secuencia de aminodcidos de CEMP1

Se utilizd la base de datos de Genbank, para la bUsqueda de la secuencia de aminodcidos que componen a
la proteina CEMP1.
e BUsqueda de homdlogos en el genoma

Usando el programa BLAST (McGinnis and Madden, 2004) y la base de datos Genome: Homo sapiens
GRCh38.p12 [GCF_000001405.38]. Se realizd una busqueda de genes homdlogos (pardlogos) en el genoma
humano. La bUsqueda se realizé con los siguientes ajustes: Blast Genoma: Humano, con la pdgina de buUsqueda
“blastn”, ingresando la secuencia de nucledtidos que codifican para CEMP1 en formato FASTA, formato
informdtico basado en texto, para representar las secuencias de dcidos nucleicos o aminodcidos; se utilizd el
programa de busqueda “Megablast” (secuencias muy similares) Tabla 2.

e Andlisis de secuencia de aminodcidos

Para analizar la secuencia de aminodcidos de CEMP1 se determind el contenido y posicion de aminodcidos
con carga positiva y negativa, tripletes dcidos y aminodcidos capaces de fosforilarse (NetPhos (Kreegipuu et
al., 1999)), estructura secundaria (CFSSP (Chou, Peter Y. and Fasman, Gereald D., 1974), GOR IV (Kouza et al.,
2017) y SOPMA (Geourjon and Deléage, 1995)) y contenido de estructura desordenada (PONDR (Ferron et al.,
2006).

e Andlisis de secuencia de aminodcidos con diferentes herramientas bioinformd&ticas

Se utilizd PONDR (Ferron et al., 2006) para prediccién del contenido de estructura desordenada con la extension
VL-XT; NetPhos para la prediccién de fosforilaciones; a través del servidor de ExXPASy se buscaron herramientas
para la prediccién de estructura secundaria de las cuales se utilizaron CFSSP (Chou, Peter Y. and Fasman,
Gereald D., 1974) GOR IV (Kouza et al., 2017)y SOPMA (Geourjon and Deléage, 1995); para todas estas
herramientas se ingresé como “output” la secuencia de aminodcidos en formato FASTA.

2.2 Construccion de modelos
¢ Construccion de los modelos de los péptidos

Con base en el andlisis bioinformdatico se procedidé a la seleccion de los péptidos y construccidon de los modelos
lineales de aminodcidos mediante el programa de PyMOL (Delano, W.L., 2002) ; de manera que se colocan
extremos CAP-a-a-CAP y se afade aminodcido por aminodcido.

La elaboracién de los modelos fosforilados se llevd acabo con el uso del paquete de programas “YASARA"
((Krieger and Vriend, 2014) que nos permite mutar los aminodcidos de serina, treonina y tirosina por las variantes
fosforiladas de fosfoserina (SEP) y fosfotreonina (TPO).

e Construccion de los modelos de HAP
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El cristal de HA tiene una estructura hexagonal con un grupo espacial P63/m. Los pardmetros de la celda
unitaria, son a=9,424A°, b= 9,424A°, c= 6.853A°, alfa= 90°, beta= 90°, gamma=120°. Se construyd una supercelda
de HA (Figura 8) de acuerdo con Mostafa et al., usando el programa Materials Studio para la construccion y
optimizacién de la geometria de las superceldas HA, en el eje cristalogrdfico (100).

Figura 8. Esquema de supercelda de HA en eje cristalogrdfico (100).

2.3 Simulaciones de dinadmica molecular

Se utilizd el paquete de programas de GROMACS versidn 5.0.4 y el campo de fuerza de GROMOS%6 43alp
complementado con los pardmetros de fuerza para HA para la realizacion de las simulaciones de dindmica
molecular. Se utilizé el modelo de agua SPC (por sus siglas en ingles Simple Point Charge) que define un modelo
de tres cargas puntuales. Se utilizaron condiciones periddicas en las cajas de simulacién con una geometria
cubica. Para equilibrar la carga neta del sistema se agregaron iones de Nat o €I~ de acuerdo a lo requerido
por cada sistema.

Para neutralizar la carga del sistema, se realizaron minimizaciones de energia para una fuerza mdéxima <1000
kJ/mol/nm, con la finalidad de asegurar que el sistema tenga una estructura con inicio adecuada en términos
de geometria y orientacién del solvente; para equilibrar el solvente y los iones alrededor del péptido se llevd a
cabo mediante dos fases, la primera se realizé el ensamblaje de conjunto de NVT (NUmero constante de
particulas, Volumen y Temperatura), también conocido como ‘“candnico” o ‘“isotérmico-isocdérico” a
temperatura constante de 300K y por un periodo de tiempo de 100ps, con este paso estabilizamos la
temperatura del sistema; mediante la segunda fase estabilizamos la presidon (y, por lo tanto también la
densidad), esto se realizé bajo un conjunto NPT (NUmero de particulas, Presién y la Temperatura son constantes),
también se denomina conjunto "isotérmico-isobdrico” a temperatura constante de 300K, presidon de bar -1y por
un periodo de tiempo 100ps.

Los sistemas para las simulaciones de dindmica se construyeron de la siguiente manera:
*  Péptidos sin fosforilar
o Cada péptido se colocd centrado en la celda unitaria cubica a una distancia minima de 1nm del borde
de la cqja.
Generacién de topologia, posiciones de restriccion.
Solvatacién con moléculas de agua utilizando el modelo SPC.
Adicion de iones necesarios para cada sistema (Na®™ o Cl7) para una carga total cero.
Minimizacion de energia para evitar choques estéricos y geometrias inapropiadas.
Ensamblaje de NVT y NPT.
Se liberan las posiciones de restriccion y se lleva acabo SDM por un tiempo de 25ns.
Andlisis
Se analizaron las siguientes variables en cada sistema: temperatura, presién, energia potencial, volumen,
densidad fluctuaciones cuadrdticas medias (RMSD), radio de giro, la prediccidn de estructura
secundaria mediante DSSP y generacién de grdficos de Ramachandran.

*  Péptidos en presencia de HAP
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Cada péptido se colocd centrado y a una distancia de 3nm de la hojuela de HA (distancia C) de
manera que esta distancia fuese la misma que la distancia del péptido al borde de la caja (distancia A)
mds la distancia de la hojuela al borde de la caja (distancia B) como se muestra en la figura 9.

3

°{

Figura 9. Construccion de los sistemas con HAP. Rectangulo rojo representa la hojuena de HA 'y
el rectangulo verde el péptido.

Generacién de topologia, posiciones de restriccidon (para el péptido y HA)

Solvatacién

Adicionar iones necesarios para cada sistema (Nat o €l™) para una carga total cero.

Minimizacion de energia para evitar choques estéricos y geometrias inapropiadas.

Ensamblaje de NVT

Se liberan las posiciones de restriccion Unicamente del péptido y se lleva acabo SDM por un tiempo de
25ns.

2.4 Andlisis de simulaciones de dindmica molecular

Se analizaron las siguientes variables en cada sistema: temperatura, presion, energia potencial, volumen,
densidad fluctuaciones cuadrdticas medias (RMSD), radio de giro, formacién de puentes de hidrogeno, cambio
de la distancia entre el péptido y la hojuela, la prediccidn de estructura secundaria mediante DSSP y generacidn
de graficos de Ramachandran.

Radio de Giro (Rg): Es un pardmetro para estimar el grado de compactacién de una macromolécula
(Lobanov et al., 2008)en un solvente, midiendo la distancia que existe entre el centro de masa del
péptido y el drea accesible al solvente del mismo figura 10. Entre menor sea el Rg menor es la superficie
gue se encuentra accesible al solvente, por tanto el grado de compactacion es mayor. El pardmetro es
relevante para determinar cambios estructurales en las macromoléculas, las proteinas globulares tienen
un grado de compactacién mayor en comparacién a las IDPs. Los grdficos de Rg se muestran en
nandmetros (nm) contra el tiempo (ps), y el valor promedio final se toma de los Ultimos 5 ns de la SDM

Figura 10. Radio de giro tomado de (Paszun and Dominik, 2009)
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e La fluctuacion cuadrdtica media (RMSF): Es una medida estadistica para determinar la movilidad de
cada uno de los aminodcidos durante la SDM, y ademds obtener la configuracion promedio de los
aminodcidos.

e DSSP: Es una herramienta para determinar estructura secundaria de cada aminodcido durante la SDM.

e Grdfico de Romachandran

El gréfico de Ramachandran nos proporciona informacidén sobre los dngulos de torsidon de la estructura de una
proteina; los dngulos de torsidn de una cadena polipeptidica describen las rotaciones de la cadena principal
alrededor de los enlaces entre N-C alfa (llamado Phi, ¢) y C alfa-C (llamado Psi, ), figura 11. Estos valores nos
permiten determinar posiciones estructurales de los aminodcidos y son relacionados al plegado de la proteina.

ANGULOS DE TORSION
H R DEL ENLACE PEPTIDICO

Figura 11. Angulos de torsidn del enlace peptidico. Tomado de http://www2.udec.cl/~jmartine/Capitulo3.htm (2019)

En la figura 12 se muestra el diagrama desarrollado por (Ramachandran et al., 1963)sin paréntesis; este diagrama
es una forma de visualizar los dngulos diedros ¢ contra w de los residuos de aminodcidos en la estructura de la
proteina. Ramachandran uso modelos de pequenos polipéptidos para variar sistemdticamente estos dngulos
con el objeto de encontrar conformaciones estables; para esto se considerd a los dGtomos como esferas rigidas
con dimensiones correspondientes a su radio de van der Waals. Asi reconocié que muchas combinaciones de
dngulos en una cadena polipeptidica estdn prohibidas debido a las colisiones estéricas entre los dtomos. Su
gréfico bidimensional muestra los valores permitidos y no permitidos de ¢ y y: tres cuartas partes de las
combinaciones posibles estdn excluidas simplemente por los chogques estéricos locales. La exclusidn estética es
el hecho de que dos dtomos no pueden estar en el mismo lugar al mismo tiempo.

1804
- HELICE con Gifo
+psi a la izquierd
0
_hei | HELICE ALFA
psi Giro a la derecha
-180 Y
180 - phi 0 + phi 180

Figura 12. Grdfico de Ramachandran. Tomado de http://www2.udec.cl/~jmartine/Capitulo3.htm (2019).

En la figura 12 las zonas blancas corresponden a conformaciones donde los dtomos del polipéptido estan mds
cercanos gue sus radios de van der Waals. Estas regiones son estéricamente no permitidas para todos los
aminodcidos, excepto para glicina, debido a su corta cadena lateral que le permite una gran flexibilidad asi
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como dngulos de torsidn, otro aminodcido con propiedades especiales en términos de sus dngulos de torsién
es la prolina, que fija dngulos y se encuentra a menudo al final de las hélices funcionando como un disruptor.
Las regiones rojas corresponden a conformaciones donde no hay impedimentos estéricos, es decir estas son
zonas permitidas llamadas conformaciones a-hélices y I[dmina-p. Las zonas amarillas muestran las regiones
permitidas si en los cdlculos se usan radios van der Waals ligeramente mds pequenos, es decir se permite que
los dtomos puedan estar un poco mds cercanos; esto genera una nueva regidén que corresponde a una hélice
levégira (giro a la izquierda).

La obtenciéon de graficos de Ramachandran se realizé para todos los péptidos asi como la cuantificacién de
los dngulos presentes correspondientes a estructura a hélice dextrégira (¢ -60°,w-40°), a. hélice levogira (¢ 60°,
Y 40°) y Idmina B (p-140°, w135°); para todos los dngulos se considerd un rango de . 10° (Hollingsworth and
Karplus, 2010).

e Puentes de hidrégeno

La estructura secundaria en una cadena polipeptidica se adopta principalmente gracias a la formaciéon de
puentes de hidrégeno. Los puentes de hidréogeno se establecen entre los grupos —CO- (aceptor de H) y —=NH-
(donador de H) del enlace peptidico; de esta forma la cadena polipeptidica es capaz de adoptar una
conformacion de menor energia y mds estable.

e Distancia entre HA y péptido

En los sistemas de mide la distancia que existe entre el centro de masa del péptido y el centro de masa de la
hojuela de HA, durante todo el tiempo de dindmica. Para este pardmetro se calculd la diferencia entre la
distancia inicial y final entre el péptido-HA de esta manera se puede determinar facilmente si el péptido se
acerca o aleja a la hojuela de HA.
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Resultados
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1. Andlisis bioinformatico de CEMP1

El gen con nUmero 752014 en la base de datos Genbank corresponde a la Proteina de Cemento 1 [Homo
sapiens (humano)] vy se localiza en el brazo corto del cromosoma 16 en el locus 13.3, no posee péptido sehal y
la secuencia de nucledtidos que la codifican se muestra en la Figura 13.
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>NC_000016.10:c2531408-2530035 Homo sapiens chromosome 16, GRCh38.p12 Primary Assembly
TTACTTTTGTTATGTATTTTACCACAATTTTTAAAAAGCAAACCAAAACCAACCAAGAGTGCTTCCCCCA
CACCTCAAAATCATCCTGCAGCAGCTCCCTGGCCCAGCTCTCTCTCACCCTGACCCTGGGCCCCTCTCCC
ACCACCCAGGGCTAGCCCTGTGGACCAACCATCTCTGCCAGCCCCTCCCCGACCCTCCAGCCAGGGAGGT
GGGGCGCTGGCCGGTGAATGGGGCAGGCCAGGCCCAAAGGCTGGCCCAGGGCTCACCAGCTCTGGACTGG
GCGTCCCGTCTGAGGTGGGGATGACCAACATGCCAGCTCTGGGTTTTAGCTGAGGATGGGCACATCAAGC
ACTGACAGCCAGCAAGCTGGGCACAGGCGATGCTCAACCTCTAACACATCGGCTGAGAACCTCACCTGCC
TCTCCCTGCCTGGGAGCCCTGGCAAGACAGCTCCTCTCCCAGGCCCAGCACAGGCAGGCGCTGGACAGCC
ACTTCCTAAGGGGTGCGCGGCCGTCAAGGCAGAGGTGGGTATCCCTGCACCTCACACCTCTCAGGAGGTC
AGGATCCACATCCGTCGCCTGCTTTCCTGGGCTGCCCCTGGGGCTTGTGGGCTGAGATCAACCCCTTGTG
CCCTGCCCCAGGCCCTCCCTCAGGCGAGGCCCTGCCCAGGCAGGTGGTTCTTCCCTGGCTGTTCCCTTCC
AACAGGTGGGGCCCAGACCATCCTATCTCTTTGGACCTGGAGACATTTCCTTAACTGGGCTTTGCAGCAG
AGGGAAGAGAACAGTGGCAGAGCCAGGCGCGTACCTCCTGTGCCCAGGACAGCACCTGTAAGCAAGGGGG
AAGGGAGCCACCCACCCCAGAACTCAAATGGAGAGAAAGTCAAGACAATCACCCCTGACGTGGGGCTGCA
CCAATCCCTGACGTCTGACCCCACTGTGGCTGTCCTCAGAGCCAAGAGGGCTCCAGAAGCCCACCCGCCT
CGAAGCTGTTCAGGGAGCCTCACGGCCCGTGTTTGCCACATGGGTGTGTGCCAGGGCCAAGGGGACACAG
AAGATGGCAGGATGACACTAATGGGGTGAGCAGGGCACACTGGTGCCTCCCATACTGCCCTCCAGCACCA
GGCAGGGTCACCACAGCCGGCAAGCACTGGGCCTGGGGATGTGTGAAGAGATAGGGTTATTGAGAAGAGA
AAACAGAACGCTGGTCATCCGTGGCACTCAGGGCTAGGCAGTCCAGGGAGCAGAAAACAGGGGTCCCGGG
CCCAGTCTCCCTCCTGGAGGTCAGAGCGGAGCCCCTGGCACTGTGCCCTGGCCCAGAACCAGGCTGTGGG
CTCCACGCTGCACACCCCAACTCAGGAGCAGAAAGCAAACCCCT

Figura 13. Resultado de busqueda de CEMP1 en la base de datos de Genbanck.

De acuerdo con nuestra busqueda la proteina de CEMP1 no tiene homdlogos en el genoma y su mejor
correlacion es con ella misma, resultados del programa BLAST se muestra en la Figura 14y 15.
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Sequences producing significant alignments:
Select: All None Selected:0

i1 Alignments O
) M Total E :
Description L, ety Ident Accession

score score cover value

Homo sapiens chromosome 16,_GRCh38 p12 Primary Assembly

2538 2538 100% 00 100% NC_00001610
Homo sapiens chromosome 17, GRCh38.p12 Primary Assembly

528 528 2% 5e-04 100% NC_000017 11

Figura 14. Secuencias que producen alineaciones significativas en el Blast gendmico de CEMPI.

Color key for alignment scores
H <40 Il 40-50 [ 50-80 M 80-200 H>=200
Query
| | | | | |
1 250 500 750 1000 1250

Figura 15. Resultado grdfico de Blast gendmico de CEMPI.

La secuencia de aminodcidos de CEMP1 cuadro 1, fue obtenida a partir de la busqueda en la base de datos
Genbank. La proteina estd compuesta por 247 aminodcidos.

MGTSSTDSQQAGHRRCSTSNTSAENLTCLSLPGSPGKTAPLPGPAQAGAGQPLPKGCAAVKAEVGIPAPH
TSQEVRIHIRRLLSWAAPGACGLRSTPCALPQALPQARPCPGRWFFPGCSLPTGGAQTILSLWTWRHFLN

WALQQREENSGRARRVPPVPRTAPVSKGEGSHPPQNSNGEKVKTITPDVGLHQSLTSDPTVAVLRAKRAP
EAHPPRSCSGSLTARVCHMGVCQGQGDTEDGRMTLMG

Cuadro 1. Secuencia de aminodcidos de CEMP]

*  Andlisis de la secuencia de aminodcidos

CEMP1 cuenta con un gran nUimero de aminodcidos cargados positiva (histidina, arginina, lisina) vy

negativamente (dcido aspdrtico y dcido glutdmico), tripletes acidicos, asi como aminodcidos susceptibles a
fosforilacidn como serinas, freoninas y no posee tirosinas. Tablas 5-7.

Aminodcido Nombre N°de a.a. Posicidon en secuencia
en secuencia
Positivos Histidina [H] 8 13,70,78,137,172,202,213,228
Arginina [R] 19 14,15,76,80,81,94,108,113,136,146,152,154,155,161,205,208,
216,225,242
Lisina [K] 7 37,55,61,167,181,183,197
Acido Aspartico 5 7,188,198,237,240
Negativos . [D]
Acido glutamico 9 24,63,74,147,148,169,180,211,239
(E]

Tabla 5. Aminodcidos positivos y negativos de CEMP.
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TRIPLETES ACIDOS
TRIPLETE N° POSICION EN SECUENCIA
TDS 1 6-8
TSD 1 196-198
DTED 1 237-240

Tabla 6. Tripletes acidicos presentes en CEMPI.

Posicion en secuencia

Aminodcido N° de a.a. en
secuencia
Serina [S] 22 4,5,8,17,19,22,30,34,72,84,95,120,131,150,166,171,177,194,197,217,219,221
Treonina [T] 19 3,6,18,21,27,38,71,96,123,127,134,162,184,186,196,200,223,238,244
Tirosina [Y] 0

Tabla 7. Aminodcidos que pueden fosforilarse presentes en secuencia de CEMPI.

*  Prediccidon de contenido de estructura secundaria

En la Figura 16 se observa la prediccién de estructura secundaria de los diferentes predictores utilizados.

Helix  sOPMA
’””””””"[””"HH‘””'”””"'””””']””"HH”'”””'H HHH‘HM|||||||||||n||||||||||||||H||||| ||||||HH‘ HHHHH Hnnnnnnnn|||n||||||||||| |Hmnnunnnn ”H |||||||||||||||H‘ HHH“HIIIIIIIH‘“‘ -Shef?t
-Coi

268 - Turn

— Helix

- Sheet CFSSP

= Turn

0

' ' ' ' -Helix
-Sheet
-Coil

GOR IV

Figura 16. Resultados grdficos de los diferentes predictores de estructura secundaria.

De acuerdo con los resultados la proteina CEMP1 presenta un promedio de 35% de estructura secundaria,
principalmente estructura a-hélice; ademds de un porcentaje promedio de estructura desordenada de 64.6%.

Los resultados se muestran en la tabla 8.

Predictor a-Hélice Lamina-f % total Desordenado
(n°-%) (n°-%) Ordenado (n°-%)

SOPMA 42 -17% 35-14.17% 31.17% 170 - 68.82%

CFSSP ‘ 67-27.12% 46 - 18.62% 45.74% 134 - 54.24%

29.14% 175-70.85%

GOR |V \ 48 - 19.43% 24-9.71%
Tabla 8. Resultados de prediccién de estructura secundaria. Para cada uno de los tipos de estructura se presenta del lado
izquierdo el n° de residuos que corresponden a esa estructura, seguido del porcentaje correspondiente.
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*  Prediccion de estructura ordenada y desordenada

Los resultados de PONDR se muestran en la Figura 17 y resumidos en la tabla 9. CEMP1 presenta un porcentaje
total de estructura desordenada del 47.77%. De los 247 aminodcidos presentes en la secuencia de CEMP1, 118
se encuentran en un estado desordenado y distribuidos en 8 diferentes regiones en la proteina, siendo la region

desordenada con mayor longitud de 34 aminodcidos.

Numero de residuos: 247 Region desordenada mas larga: 34

Numero de Regiones Desordenadas: 8 Porcentaje total desordenado: 47.77

NUmero de residuos desordenados: 118 Puntuacidn de Prediccidn Promedio: 0.4882

Tabla 9. Resultados del predictor PONDR.

CEMP1
Generated at pondr.com, time: Sun Sep 9 22:29:56 2018
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Figura 17. Resultado grdfico del servidor de PONDR de la secuencia de aminodcidos de CEMPI.

*  Prediccién de posibles sitios de fosforilacién en CEMP1

De las 22 serinas presentes en la secuencia de CEMP1, solo 19 presentaron una puntuacion mayor o igual de
0.5, el umbral para considerar una posible fosforilacién. De las 19 treoninas presentes en la secuencia de CEMPI,
solo 12 son consideradas para ser fosforiladas. Los resultados se presentan en la tabla 10 y Figura 18.

Aminoacido N°de aminoacidos en Posibles Fosforilaciones

secuencia
Serina 22 19 [5,8,17,18,19,22,30,34,72,84,120,131,150,166,194,197,217,219,221]
Treonina 19 12[6,21,71,96,123,128,134,162,186,196,223,244]
Tirosina 0 0

Tabla 10. Posibles fosforilaciones presentes en la secuencia de aminodcidos de CEMPI.
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HetPhos 3.1a: predicted phosphorglation sites in Segquence

Serine
Threonine
Threshold

Fhosphorgylation potential

S 1@ 158 f=351c} 25

Sequence position

Figura 18. Resultado grdfico de NetPhos de la prediccion de CEMPI.

De los 247 aminodcidos que componen a la proteina del cemento 1 (CEMP1), nos limitamos a utilizar
Unicamente los primeros 90 aminodcidos que componen al mismo cuadro 2, debido a que el resto de la
secuencia se encuentra bajo proceso de patente.

MGTSSTDSQQAGHRRCSTSNTSAENLTCLSLPGSPGKTAPLPGPAQAGAGQPLPKGCA
AVKAEVGIPAPHTSQEVRIHIRRLLSWAAPGACGLRSTPCALPQALPQARPCPGRWFFP

GCSLPTGGAQTILSLWTWRHFLNWALQQREENSGRARRVPPVPRTAPVSKGEGSHPPQ
NSNGEKVKTITPDVGLHQSLTSDPTVAVLRAKRAPEAHPPRSCSGSLTARVCHMGVCQG
QGDTEDGRMTLMG (247 aa)

Cuadro 2. Secuencia de aminodcidos de CEMP1 (En azul la parte de la proteina a utilizar).

Dentro de regién en secuencia de 1 a 90, Cuadro 3, CEMP1 cuenta con aminodcidos con cargas tanto positivas
(H. Ry K) como negativas (D y E), el nUmero y posicion de estos residuos se muestran en la Tabla 11. Los tripletes
acidicos presentes se muestran en la Tabla 12 y los aminodcidos susceptibles a fosforilacidn como S y T presentes
se muestran en la Figura 19 y resumidos en la tabla 13.

MG D> QQAGHRRC
LPKGCAAVKAEVGIPAPH ! “QEVRIHIRRLL"“WAAPGA (90 a.a.)

NTSAENL CLSLPG-PGKTAPLPGPAQAGAGQP

Cuadro 3. Primeros 90 aa de CEMPI1. Se muestran en verde los aa cargados positivamente; en rojo los aa cargados
negativamente; en amarillo los aa suceptibles a fosforilacion; y subrayado los tripletes dcidicos.

Aminodcido Nombre N°de a.a Posicion en secuencia
Positivos Histidina (H) 3 13,70,78
Arginina (R) 5 14,15,76,80,81
Lisina (K) 3 37,55,61
Negativos Acido aspartico (D) 1 7
Acido glutamico (E) 3 24,63,74

Tabla 11. Aminodcidos con carga positiva y negativa en a.a 1-90 de CEMPI.

TRIPLETES ACIDOS
TRIPLETE N° POSICION EN SECUENCIA

TDS 1 6-8
Tabla 12. Tripletes acidicos presentes en CEMP].
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MetPhos 2.1a: predicted phosphoryglation sites in Segquence
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Figura 19. Resultado grdfico de prediccion de fosforilaciones de NetPhos para los primeros 90 a.a de CEMPI].

Aminoacido  Susceptibles a fosforilacion  N° total de sitios Posibles fosforilaciones N° total de sitios
S 4,5,8,17,19,22,30,34,72,84 10 5,8,17,19,22,30,34,72,84 9
T 3,6,18,21,27,38,71 7 6,21,71 3

Tabla 13. Posibles sitios de fosforilacion en CEMP1 del a.a 1-90.

De acuerdo con los resultados obtenidos de la prediccidn de fosforilaciones de aminodcidos de CEMP1 de las
10 serinas presentes en esta regién, 9 presentaron una puntuaciéon mayor o igual de 0.5, mientras para la treonina
de las 7 presentes en laregién, solo 3 presentaron una puntuacién mayor, los resultados se resumen en la tabla
13.

En cuanto a estructura desordenada de los 90 residuos, los resulfados de PONDR se muestran en la Figura 20.
Presenta 56 residuos en estado desordenado, distribuidos en 5regiones y siendo la mds larga de 34 aminodcidos,
para un porcentaje total de 62.22% de estructura desordenada, estos resulfados se presentan en la tabla 14.

CEMP1
Generated at pondr.com, time: Wed Dec 5 21:02:25 2018
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Figura 20. Resultado grdfico de PONDR de prediccion de estructura desordenada en los primeros 90 aa de CEMPI.
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N° de residuos: 90

Regidn desordenada mas larga: 34

Regiones desordenadas: 5 (1-16, 25-58, 68-69, 86, 88-90)

N°de residuos desordenados: 56

Porcentaje total desordenado: 62.22
Score 0.5

Tabla 14 Resultados del servidor de PONDR de CEMP1 del a.a 1-90.

Esta region de la proteina CEMP1 presenta un promedio de 33.7% de estructura secundaria, principalmente
estructura a-hélice; y un porcentaje de estructura desordenada de 66.29%. Los resultados se muestran en la

tabla 15.
Predictor a-Hélice Lémina-B | Ordenado % total | Desordenado
(n°-%) (n°-%) (n°-%)
SOPMA 20-22.22% 7-7.77% 30% 63— 70%
CFSSP 35-38.88% 5-5.55% 44.44% 50 — 55.55%
GOR IV 13-14.44% | 11-12.22% 26.66% 66 —73.33%

Tabla 15. Resultados de la prediccién de estructura secundaria para los primeros 90 a.a. de CEMPI.

A partir de estos datos se seleccionaron 5 diferentes péptidos que se muestran en la tabla 16, donde se observa
la composicion y el nUmero total de aminodcidos de cada péptido; puesto que es de nuestro interés determinar
el papel que desempenan las fosforilaciones en la asociacién al ligando HA y en la adquisicién de estructura
secundaria se construyeron dos versiones para cada péptido con vy sin las fosforilaciones presentadas anterior
mente, los residuos de aminodcidos con fosforilacién se muestran en la tabla 16 en color rojo.

MGTSSTDSQQAGHRRCSTSN
TSAENLTCLSLPGSPGKTAP
P3 MGTSSTDSQQAGHRRCSTSNTSAENLTCLSLPGSPGKTAP
QPLPKGCAAVKAEVGIPAPH
TSQEVRIHIRRLLSWAAPGA
Tabla 16. Péptidos seleccionados.

P1
P2

P4
P5

20
20
40
20
20

La construccion de los modelos se realizd con el programa de PyMOL; blogqueando los extremos amino y
carboxilo terminal con un grupo acetil y un grupo amino para evitar la interaccion de las cargas de los grupos
carboxilo y amino terminal, en la figura 21 se muestra un ejemplo del péptido 1. Las fosforilaciones se anadieron
a los modelos con el paquete de programas de YASARA; el cual nos permite mutar a los aminodcidos S y T de
la secuencia por sus versiones fosforiladas; se construyd el modelo completo de CEMPI sin y con las posibles
fosforilaciones indicadas por el predictor de NetPhos y se cuerdo con estas modificaciones la carga total de
CEMP1 y de nuestros péptidos se muestra en la tabla 17.

Figura 21. Modelo del péptido n°l. Laimagen de lado izquierdo es el péptido sin fosforilar, lado derecho el modelo del
péptido fosforilado.
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Carga total (q)
Proteina
CEMP1 sin fosforilar +13
CEMP1 fosforilada -47
Péptidos sin fosforilar

P1 +2

P2 -1

P3 +1

P4 0

P5 +3

Péptidos fosforilados

P1F -8

P2F -9

P3F -17
PAF |

PSF -3

Tabla 17. Carga total de CEMPI1 y de los péptidos seleccionados. P4 no presenta una version fosforilada.

Para cada uno de los péptidos se construyeron sistemas en presencia de HA, por ende se generaron cuatro
sistemas (con excepcidn del P4); la nomenclatura que se muestra en la tabla 18 se utilizara en todos los

resultados.

NOMENCLATURA
PEPTIDO ACRONIMO SIGNIFICADO
1 P1 Péptido 1 sin fosforilar
P1F Péptido 1 fosforilado
PTHA Péptido 1 en presencia de HA
P1FHA Péptido 1 fosforilado en presencia de HA
2 P2 Péptido 2 sin fosforilar
P2F Péptido 2 fosforilado
P2HA Péptido 2 en presencia de HA
P2FHA Péptido 2 fosforilado en presencia de HA
3 P3 Péptido 3 sin fosforilar
P3F Péptido 3 fosforilado
P3HA Péptido 3 en presencia de HA
P3FHA Péptido 3 fosforilado en presencia de HA
4 P4 Péptido 4 sin fosforilar
P4HA Péptido 4 en presencia de HA
5 P5 Péptido 5 sin fosforilar
P5F Péptido 5 fosforilado
PSHA Péptido 5 en presencia de HA
P5SFHA Péptido 5 fosforilado en presencia de HA

Tabla 18. Nomenclatura de los péptidos.
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2. Anadlisis de simulaciones de dindmica molecular.

Para verificar que las simulaciones se realizaron de manera correcta se revisd el tiempo de la SDM (25ns) vy la
convergencia de energia en los pardmetros termodindmicos de temperatura, presidon, energia potencial y
volumen; para cada una de las SDM. En la figura 22 se muestran una representacion grafica para la SDM del

péptido 1 sin la hojuela de HA.
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Figura 22. Grdficos de convergencia de los pardmetros termodindmicos SDM péptido 1 sin HA. a) Temperatura; b) Presion;
c) Volumen d) Energia potencial. Para todos los casos la linea negra indica el promedio del pardmetro correspondiente en

cada grdfico.
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Como se muestra en la tabla 18 se construyeron cuatro sistemas para el Péptido 1. Los cambios del Rg

entre los diferentes sistemas se muestran en la figura 23 y oscilan entre 0.1nm, siendo el estado mds
compacto P1y el menos compacto el PTHA.

Radio de giro

2.5 T | T

)
I

Rg (nm)

0 1 I 1 I 1 l 1 I 1
0 5000 10000 15000 20000 25000
Tiempo (ps)

Figura 23. Rg del péptidol: P1 linea negra, PIF linea roja, PIHA linea verde y P1FHA linea azul.

e Como se muestra en la tabla 18 se construyeron cuatro sistemas para el Péptido 2. El mayor Rg es de

1.07nm vy se presenta en el P2FHA, el menor Rg 0.048nm (mayor grado de compactacion) se presenta
en el P2HA (figura 24).

Rg (nm)

0 1 I 1 I 1 I 1 I 1
0 5000 10000 15000 20000 25000
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Figura 24. Rg del péptido2: P2 linea negra, P2F linea roja, P2HA linea verde y P2FHA linea azul.
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e Como se muestra en la tabla 18 se construyeron cuatro sistemas para el Péptido 3. El estado mds

compacto (menor Rg 1Tnm) se presenta en los péptidos P3 Y P3F; dentro de los sistemas en presencia de
HA el P3FHA muestra el menor Rg 1.60nm (figura 25).

4 T l T I T I T I T

35 -

Rg (nm)
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0 5000 10000 15000 20000 25000
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Figura 25. Rg del péptido3: P3 linea negra, P3F linea roja, P3HA linea verde y P3FHA linea azul.

e Como se muestra en la tabla 18 se construyeron dos sistemas para el Péptido 4. El cambio en el Rg entre
los sistemas es de 0.7 nm, presentdndose el menor Rg 0.081nm en el P4HA (figura 26).

2
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Figura 26. Rg del péptido 4: P4 linea negra y P4HA linea roja.
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e Como se muestra en la tabal 18 se construyero cuatro sistemas para el Péptido 5. El Rg de los sistemas
oscila entre 0.8 y 0.9 nm, presentdndose menor Rg en P5 con 0.8nm y el mayor en el P5HA con 0.95 nm
(figura 27).

IJIJJJ IJL

Rg (nm)

0 1 l L l L l L l '
10000 15000 20000

Tiempo (ps)

Figura 27. Rg del péptido 5: P5 linea negra, P5F linea roja, P5SHA linea verde y P5FHA linea azul.

Todos los resultados del Rg asociados a la carga neta de cada péptido se muestran en la tabla 19.

Péptido | Cargatotal (q) | Rg(nm)

P2 -1 0.7
P2F -9 1
P2HA -1 0.048
P2FHA -9 1.07
P3 +1 1
P3F -17 1
P3HA +1 1.82
P3FHA -17 1.60

Tabla 19.

Radio de giro
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Distancia entre HA y el péptido

En los sistemas de mide la distancia que existe entre el centro de masa del péptido y el centro de masa de la
hojuela de HA, durante todo el tiempo de dindmica (figura 28). Para este pardmetro se calculd la diferencia
entre la distancia inicial y final entre el péptido-HA de esta manera se puede determinar facilmente si el péptido
se acerca o aleja a la hojuela de HA; los resultados se muestran en la tabla 20.
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Figura 28. Distancia entre los péptidos y HA. Las lineas corresponden a: PTHA negra, P1FHA roja, P2HA azul claro, P2FHA

azul marino, P3HA verde claro, P3FHA verde militar,, P4AHA amarillo, P5HA rosa y P5SFHA morado.

Péptido | Distancia Distancia Diferencia
inicial (nm) final (nm) (nm)
P1HA 4.716 2.690 2.026
P1FHA 4.723 1.886 2.837
P2HA 4.883 2.244 2.639
P2FHA 4.877 1.816 3.061
P3HA 4.667 4.290 0.377
P3FHA 5.010 1.826 3.184
P4HA 4.526 2.677 1.849

Tabla 20. Distancia entre HA y péptido.
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RMSF

e Péptido 1

Los aminodcidos presentes con carga como el dcido aspdrtico (residuo 8), histidina (residuo 14), arginina
(residuo 15 y 16), y aminodcidos capaces de fosforilarse como la serina (residuo 6, 9,18 y 20) y treonina
(residuo 7) presentan variacion en los resultados de RMSF (figura 29). Estos aminodcidos participan de
manera importante en la formacién de puentes de hidrogeno y observamos un incremento en cuanto a la
formacion de estos en la versidn fosforilada donde SEP participa entre un 80-100% de estos enlaces (de
acuerdo a cada sistema) ver tabla 22.
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Figura 29. RMSF del péptido 1. Lineas: P1 linea negra, PIF linea roja, PIHA linea verde y P1FHA linea azul.
e Péptido 2

Los aminodcidos involucrados en la formacion de puentes de hidrogeno corresponden en un 57% a treonina
(residuo 2 y 19) y estos no presentan mucha variacién con respecto a su RMSF (figura 29); de igual forma los
aminodcidos con carga como el dcido glutdmico (residuo 5) vy lisina (residuo 18) no participan de manera
importante en la formacién de puentes de hidrogeno (tabla 22) y no presentan gran variacion en su RMSF (figura
30).
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Figura 30. RMSF del péptido 2: Lineas P2 negra, P2F roja, P2HA verde y P2FHA azul.
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e Péptido 3

Los aminodcidos que presentan mayor variacién en el RMSF (figura 31) se encuentran involucrados en la
formacion de puentes de hidrégeno (tabla 22), en el P3 son principalmente aminodcidos sin carga, con
excepcion de la arginina n°16 que participa en 1/6 de los puentes de hidrégeno que se presentan con alta
frecuencia; en el P3F participan en un 100% aminodcidos fosforilados de los cuales en el 90% participa SEP
(residuos 6, 9, 18, 20 y 23); en los sistemas en presencia de HA la serina participa en 5/6 de los puentes de
hidrogeno formados en los sistemas sin fosforilar; en la versiéon fosforilada SEP y TPO participan en 1/3 de los
puentes de hidrogeno de alta frecuencia.
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Figura 31. RMSF del péptido 3: Lineas P3 negra, P3F roja, P3HA verde y P3FHA azul.
e Péptido 4

Unicamente la lisina n° 61 (residuo n°12) se encuentra participando de manera frecuente en la formacién de
puentes de hidrégeno (tabla 22); como se observa en la figura 37 el RMSF de los aminodcidos con carga no
presentan grandes variaciones con excepcion de la lisina y valina en posicidn n° 55 y n° é4 (Figura 32, residuos
6y 15 respectivamente).
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Figura 32. RMSF del péptido 4: Lineas P4 negra y P4 HA roja.
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Péptido 5

En el P5 participan de manera importante el aminodcido isoleucina n® 77 y 79 (residuo 8 y 10) en la formacién
de puentes de hidrégeno (tabla 22) y para el P5F los residuos de dcido glutdmico n® 74 (residuo 5); sin embargo
son pocos los puentes que se presentan con alta frecuencia esto se ve aumentado en el P5HA donde Ia
participacion de  aminodcidos como alanina n°86 (residuo 17), valina n°75 (residuo 6é), isoleucina n°77 y 79
(residuo 8 y 10) y la serina n° 84 (residuo 15) son importantes; sin embargo, en el P5FHA no se presentan puentes
de hidrégeno con alta frecuencia. Si bien los aminodcidos antes mencionados no presentan carga se localizan
cerca de aminodcidos con carga que no presentan grandes variaciones en su RMSF figura 33.
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Figura 33. RMSF del péptido 5: Lienas P5 negra, P5F roja, PSHA verde y P5FHA azul.

Todos los resultados de DSSP se resumen en la tabla 21.

Péptido 1. El mayor porcentaje de estructura desordenada se presenta en los sistemas fosforilados, asi
mismo la presencia de estructura a-hélice es minima para todos los sistemas con un porcentaje maximo
de 0.13% en el sistema del P1; para el caso de estructura ldminaf, el porcentaje es mayor siendo de
hasta 18.45% para P1HA.

Péptido 2. El menor porcentaje de estructura desordenada se presenta en el sistema del péptido P2F
con 79.99% y el porcentaje de estructura secundaria corresponde Unicamente a l[dminaf; los demds
sistemas presentan por encima del 90% de estructura desordenada llegando hasta un 100% en el P2FHA.
Péptido 3. El mayor porcentaje de estructura secundaria se presenta en las versiones sin fosforilar y el
mayor porcentaje de estructura aleatoria en las versiones fosforiladas, de estas el sistema en presencia
de HA es el que muestra mayor porcentaje con 98.51%.

Péptido 4. El mayor porcentaje de estructura secundaria a-hélice se presenta en el P4 con 0.017% vy el
mayor porcentaje de estructura secundaria Idmina-p se presenta en P4HA con 8.28% y el P4 presenta el
mayor porcentaje de estructura aleatoria con 94.39%.

Péptido 5. El PSHA presenta el menor porcentaje de estructura desordenada con 61.7% y el contra parte
el P5FHA presenta el mayor porcentaje de estructura desordenada con 99.4%.
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Grdficos de Ramachandran

o Péptido 1

La distribucién de los dngulos de torsidn por medio del grafico de Ramachandran se muestra en la figura 34.
Para todos los sistemas prevalece un valor promedio para dngulos correspondientes a estructura desordenada
por arriba del 90% y el mayor porcentaje de estructura secundaria a-hélice (4.24%) se presenta en el péptido
P1F; para estructura Idmina B el mayor porcentaje (4.12%), se presenta en el sistema del péptido PTHA.
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Figura 34. Grdficos de Ramachandran de los péptidos 1. a) P1, b) P1F, c) PIHA y d) PIFHA. La escala de colores indica el
numero de veces que se presentan los dngulos.
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e Péptido 2

La distribucién de los dngulos de torsidon por medio del grafico de Ramachandran se muestra en la figura 35.
Para todos los sistemas prevalece un valor promedio para dngulos correspondientes a estructura desordenada
por arriba del 90% y el mayor porcentaje de estructura secundaria a-hélice 4.08% se presenta en el P2HA; para
esfructura Idmina B el mayor porcentaje 4.30%, se presenta en el P2F.
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Figura 35. Grdficos de Ramachandran de los péptidos 2. a) P2, b) P2F, c) P2HA y d) P2FHA. La escala de colores indica el
numero de veces que se presentan los dngulos.
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° PépTIdO 3

La distribucién de los dngulos de torsidn por medio del grdfico de Ramachandran se muestra en la figura 36.
Para todos los sistemas prevalece un valor promedio para dngulos correspondientes a estructura desordenada
por arriba del 90% y el mayor porcentaje de estructura secundaria tanto de estructura a-hélice 3.96% como de
ldmina B se presenta en el P3HA.
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Figura 36. Grdficos de Ramachandran de los péptidos 3. a) P3, b) P3F, c) PSHA y d) P3FHA. La escala de colores indica el
numero de veces que se presentan los dngulos.
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o Péptido 4

La distribucion de los dngulos de torsion por medio del grafico de Ramachandran se muestra en la figura 37, el
menor porcentaje de estructura desordenada se presenta en el péptido P4AHA con un 88.99% y coinciden con
los resultados de DSSP donde de igual manera el menor porcentaje de estructura aleatoria se presenta en P4HA.
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Figura 37. Grdficos de Ramachandran de los péptidos 4. a) P4y b) P4HA. La escala de colores indica el numero de veces
que se presentan los dngulos.
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° PépTIdO 5

La distribucién de los dngulos de torsién por medio del gréfico de Ramachandran se muestran en la figura 38,
todos los sistemas presentan por arriba del 90% de estructura desordenada, el mayor porcentaje de estructura
secundaria a-hélice se presenta en P5F y el mayor porcentaje de estructura secundaria Idmina  en PSHA.
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Figura 38. Grdficos de Ramachandran de los péptidos 5. a) P5, b) PSF, c) PSHA y d) PSFHA. La escala de colores indica el
numero de veces que se presentan los dngulos.

Nolasquez Cruz Diana Sofia P&gina 69 I



Resultados L

En la tabla 21 se muestran los resultados de estructura secundaria de todos los péptidos, en la columna de lado
izquierdo se muestran los porcentajes de DSSP y en la columna de lado derecho los porcentajes
correspondientes a los grdficos de Ramachandran.

DSSP | Ramachandran
Péptido ESTRUCTURA
o % B % Coil % a % B % Coil %
P1 0.13 14.97 84.90 3 3.34 93.66

P1F 0.09 2.82 97.09 4.24 1.44 94.32
P1HA 0.005 18.45 81.545 2.08 4.12 93.8

P1FHA | 0.011 0.007 99.982 3.58 2 94.4
P2 0 2.52 97.48 2.26 4.2 93.54
P2F 0 20.01 79.99 1.42 4.30 94.28
P2HA 0.05 8.48 91.47 4.08 3.25 92.67
P2FHA 0 0 100 3.11 3.50 93.39
P3 0.19 12.12 87.69 2.88 3185 93.77
P3F 0.008 3.21 96.78 3.79 3.20 93.01
P3HA 3.32 12.53 84.15 3.96 3.45 92.59
P3FHA 0.46 1.03 98.51 3.79 3.20 93.01
P4 0.017 5.59 94.39 1.81 4.01 94.18
P4HA 0.07 8.28 91.65 1.96 9.05 88.99

Tabla 21. Resultados de estructura secundaria de DSSP y grdficos de Ramachandran.

Puentes de hidréogeno

En la tabla 22 se muestran los resultados obtenidos por medio del programa HBonanza (Andlisis de puentes de
hidrégeno) (Durrant and McCammon, 2011); para la obtenciéon de los puentes de hidrégeno formados durante
las simulaciones de SDM. Se muestran: elementos quimicos que forman el puente de hidrégeno (su numeracién
es de acuerdo al archivo pdb) vy su tipo, el nUmero de aminodcido (de acuerdo a su posicién en la secuencia
de CEMP1) vy su tipo, y la Ultima columna corresponde a la frecuencia con la que se presentan.
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N° de indices atomicos Aminoacido Frecuencia
Péptido N° Tipo N° Tipo
P1 135-134-68 H-N-O 15-15-8 ARG-ARG-SER 0.6641
82-81-116 H-N-O 10-10-13 GLN-GLN-HIS 0.6457
62-61-150 H-N-O 8-8-15 SER-SER-ARG 0.4710
150-149-173 HE-NE-O1P 15-15-17 ARG-ARG-SEP 0.9592
156-155-175 1HH2-NH2-03P 15-15-17 ARG-ARG-SEP 0.9132
137-135-173 2HH1-NH1-01P 14-14-17 ARG-ARG-SEP 0.8440
140-138-174 2HH2-NH2-02P 14-14-17 ARG-ARG-SEP 0.7872
P1F 157-155-193 2HH2-NH2-01P 15-15-19 ARG-ARG-SEP 0.5537
91-90-66 H-N-O 10-10-7 GLN-GLN-ASP 0.5161
199-198-193 H-N-O1P 20-20-19 ASN-ASN-SEP 0.5085
206-204-175 2HD2-NP2-03P 20-20-17 ASN-ASN-SEP 0.4802
154-152-194 2HH1-NH1-02P 15-15-19 ARG-ARG-SEP 0.4598
59-58-125 H-N-O 7-7-13 ASP-ASP-HIS 0.4230
P1HA 82-81-174 H-N-O 10-10-18 GLN-GLN-THR 0.657
100-99-150 H-N-O 12-12-15 GLY-GLY-ARG 0.443
184-183-68 H-N-O 20-20-8 ASN-ASN-SER 0.431
32-31-194 HG-0G-02P 5-5-19 SER-SER-SEP 0.5821
183-182-175 HG1-0G1-03P 18-18-17 THR-THR-SEP 0.5137
123-122-174 HE2-NE2-0O2P 13-13-17 HIS-HIS-SEP 0.5125
P1FHA 28-27-194 H-N-O2P 5-5-19 SER-SER-SEP 0.5084
156-155-173 1HH2-NH2-01P 15-15-17 ARG-ARG-SEP 0.4727
179-178-175 H-N-O3P 18-18-17 THR-THR-SEP 0.4231
P2 153-152-12 H-N-O 39-39-21 ALA-ALA-THR 0.4686
91-90-151 H-N-O 31-31-38 LEU-LEU-THR 0.4078
17-16-10 H-N-O1P 22-22-21 SEP-SEP-TPO 0.6257
P2F 80-79-142 H-N-O 29-29-36 LEU-LEU-GLY 0.5857
156-155-71 H-N-O 38-38-27 THR-THR-THR 0.5433
139-138-87 H-N-O 36-36-29 GLY-GLY-LEU 0.4762
64-63-163 H-N-O 27-27-38 THR-THR-THR 0.4662
P2HA 0 0 0 0 0
P2FHA 0 0 0 0 0
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Tabla 22. Puentes de hidrégeno formados durante SDM de péptidos..
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Discusion
CEMP1 es una proteina con un peso molecular tedrico calculado de 26kDa y con
modificaciones postraduccionales aumenta a 50 kDa (Alvarez-Pérez et al., 2006). Existen
estudios de caracterizacion fisico-quimica de proteina CEMP1 recombinante humana
hrCEMP1 (Villarreal-Ramirez et al., 2009) y CEMP1 de pldsmidos de la levadura Pichia pastoris

(Romo-Arévalo et al., 2016), dichos estudios han reportado diferentes contenidos de
estructura secundaria.

Villarreal-Ramirez et al. en el 2009, reportaron un contenido de estructura secundaria de 10%
de a-hélice, 38.2% de I[dmina B y un 35% de estructura aleatoria; estos datos se aproximan a
los resultados obtenidos por medio de la prediccion del estado desordenado de CEMP1, los
cuales nos indican un 47.7% de estructura desordenada. Romo-Arévalo et al. en el 2016,
reportaron que la estructura secundaria de CEMP1 estd compuesta por un 28,6% de a-
hélice, un 9,9% de I&dmina B y un 61,5% de estructura aleatoria; el contenido de estructutura
aleatoria se asemeja al porcentaje promedio de los resultados de los programas de
prediccidn de estructura secundaria en estructura aleatoria de 64.6%.

La diferencia en el contenido de estructura secundaria reportado experimentalmente de
los autores antes mencionados, es debido a las modificaciones postraduccionales que
cambian la estructura secundaria de CEMP1. Romo-Arévalo et al., utilizaron la levadura
Pichia pastoris para la expresion de CEMP1, este sistema de expresion permite que se lleven
a cabo como modificaciones postraduccionales las N-glicosilaciones (Ahmad et al., 2014;
Cregg et al., 2000; Daly and Hearn, 2005; Damasceno et al., 2012; Macauley-Patrick et al.,
2005), como resultado el peso molecular de CEMP1 aumenta de 25.9kDa a 28.77kDa (Romo-
Arévalo et al., 2016). Por otra parte, Villarreal-Ramirez et al., utilizaron fibroblastos gingivales
humanos para la expresion de la proteina CEMP1 lo cual permite ademds de glicosilaciones,
las fosforilaciones como modificaciones postraduccionales resultando en un peso molecular
para CEMP1 de 50kDa (Villarreal-Ramirez et al., 2009). Como sabemos las modificaciones
postraduccionales participan en la adquisicién de estructura secundaria (Alberts Bruce et
al., 2016) y por ello las diferencias en los porcentajes de estructura secundaria reportados.
Ademds, los diferentes sistemas para la expresion de proteinas utilizados presentan ventajas
y desventajas, entre ellas se encuentran el posibilitar o no las modificaciones
postraduccionales y de igual forma el tipo de modificacién que puede realizar el sistema de
expresion (Dingermann, 2008; Gomes et al., 2016; Rai and Padh, 2001; Yin et al., 2007).

Con respecto a los distintos resultados obtenidos de los predictores de estructura utilizados,
la diferencia radica en la manera en que funciona cada programa. El algoritmo de PONDR
utiliza las caracteristicas de secuencias desordenadas conocidas (composicion de
aminodcidos, la tendencia de cada aminodcido de promover el desorden estructural, baja
complejidad de secuencia, alta variabilidad de secuencia y bajo prediccion de contenido
de estructura secundaria), para la prediccién del desorden estructural (Ferron et al., 2006).
Por ofro lado los predictores de estructura secundaria, estdn basados en métodos
probabilisticos o redes neuronales artificiales que usan la informaciéon de bases de datos de
la estructura de proteinas globulares resueltas experimentalmente (Cai et al., 2003, 2002;
Chou, Peter Y. and Fasman, Gereald D., 1974; Chou and Fasman, 1977; Garnier, Jean et al.,
1996; Geourjon and Deléage, 1995, Kumar, 2013), los cuales presentan diferencias
estructurales con proteinas intrinsecamente desordenadas.

La proteina CEMP1 se ha reportado como una proteina tedricamente alcalina con un punto
isoeléctrico de 9,73 (Arzate et al., 2015). Nuestros cdiculos de la secuencia completa de
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CEMP1 vy sin modificaciones postraduccionales, indican una carga neta positiva de +13,
correspondiente a una proteina alcalina. Sin embargo, el niUmero de fosforilaciones en la
secuencia de CEMP1, la convierten en una proteina altamente negativa con una carga
neta de -47. El mismo fendmeno se presentan en los péptidos, cuando se encuentran sin
fosforlaciones la carga neta es positiva en su mayoria o neutra y al ser fosforilados su carga
neta es negativa.. Debido a que CEMP1 no cuenta con un homdlogo en el genoma,
comparamos nuestros resultados con lo reportado para ofras proteinas no coldgenas
asociadas al proceso de biomineralizacién como la osteopontina (OPN), la sialoproteina
o6sea (BSP), la proteina de matriz de dentina 1 (DMP1) vy la sialofosfoproteina de dentina
(DSPP), , (George and Veis, 2008; Qin et al., 2004). Todas las proteinas antes mencionadas
son miembros de la familia de proteinas SIBLING. Las proteinas SIBLING presentan
caracteristicas en comun con la proteina CEMP1, dentro de las cuales se incluyen afinidad
a HA, abundancia de residuos con carga eléctrica, presentan modificaciones
postraduccionales como la fosforilacion y glicosilacién, y altos porcentajes de estructura
desordenada (Goldberg et al., 1996; Grzybowska, 2018; Qin et al., 2004; Wojtas et al., 2012).

Enlos péptidos 1 (P1, P1F, PIHA, P1IFHA) observamos que la carga neta no afecta de manera
importante al Rg, la variacion registrada del Rg entre los diferentes sistemas se encuentra en
un rango de 0.1nm. En estructura de proteinas no es una diferencia importante. Sin
embargo, la diferencia en la carga que presenta el péptido afecta la cinética de unién a
HA en los sistemas PTHA y P1IFHA, como se puede observar por el rdpido cambio en la
distancia existente entre los péptidos y la hojuela, asi como por la diferencia entre las
distancias registradas, para PTHA la diferencia entre |la distancia inicial y final es de 2.026nm,
mientras que para P1FHA la diferencia es de 2.837nm, lo cual significa que se aproxima
0.8nm mads a la hojuela de HA, cabe mencionar que este fendmeno se presenté en todos
los péptidos exceptuando a P4HA que no cuenta con una version fosforilada.

P1 presento un Rg de 0.7nm, siendo la version mas compacta de todos los péptidos 1. Los
aminodcidos de serina, glutamina, histidina y arginina en las posiciones 8, 10,13 y 15
respectivamente, se encuentran en un estado desordenado (acuerdo a la prediccion de
desorden) y presentan mayor variacion en el RMSF. Ademds, estos aminodcidos participan
en la formacién de 3 puentes de hidrégeno de P1 y pueden estar asociados a la formacién
de estructura secundaria de un 15.1% en el andlisis de DSSP. La version fosforilada P1F
presento un Rg de 0.8nm y presenta 10 puentes de hidrogeno. Un aumento en comparacion
de P1. Los aminodcidos que participan en la formaciéon de puentes de hidrégeno de
manera importante son la arginina n°14 y 15, y la fosfoserina n°17 y 19. Sin embargo, los
resultados de DSSP indican un alto porcentaje de estructura aleatoria con 97.09%.
Determinamos que debido a la alta reactividad de los aminodcidos fosforilados es que se
presenta un mayor nUmero de puentes de hidrogeno, sin embargo estos no se forman de
una manera estable por lo cual se presentan bajos porcentajes de estructura secundaria en
los resultados de DSSP.

Para el PTHA con un Rg de 0.8nm presenta Unicamente 3 puentes de hidrégeno en los cuales
participan un 66% de aminodcidos en estado desordenado como la serina, glutamina,
glicina y arginina en posiciones 8, 10, 12y 15 respectivamente; los resultados de DSSP indican
que es la version que presenta el menor porcentaje de estructura aleatoria con un 81.5% y
un aumento del porcentaje de estructura secundaria en Idminas B con 18.45%. En el caso
P1FHA con un Rg de 0.8nm, presenta é puentes de hidrégeno. Sin embargo los resultados
de DSSP indican que es la versidon del péptido 1 con mayor porcentaje de estructura
aleatoria con un 99.9%. Comparado con los resulfados de Ramachandran existe una
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diferencia de 5.58% de estructura aleatoria. Sin embargo, ambos resultados nos indican que
P1FHA es el péptido con mayor porcentaje de estructura aleatoria de todos los péptidos 1.

Si bien la literatura reporta la importancia y participacién de las fosforilaciones para la
adquisicion de estructura secundaria, en el caso de P1 y PIF podemos observar un
decremento del porcentaje de estructura secundaria, este mismo suceso ocurrid en
presencia de HA, es decir observamos un aumento de estructura secundaria en PTHA y la
disminucion del mismo en P1FHA, por lo que postulamos que si bien las fosforilaciones hacen
mas eficiente la unién a HA, una vez unido el péptido la carga negativa proporcionada por
las fosforilaciones se neutraliza de manera que no hay fuerzas electrostdticas que induzcan
la formacidon de puentes de hidrogeno generando la permanencia de un estado
desordenado. Exceptuando a el P4HA, observamos este fendmeno en todos los péptidos en
presencia de HA, es decir una disminucién de los porcentaje de estructura secundaria de
DSSP de las versiones sin fosforilar a las versiones fosforiladas.

Ademds observamos un aumento del 3.48% de estructura secundaria de DSSP entfre P1 y
P1HA, de igual forma este aumento de estructura se presentd en todos los sistemas lo que
indica una asociacion entre la adquisicion de estructura secundaria y la presencia de HA.

Los péptidos 2 (P2, P2F, P2HA, P2FHA) presentan una carga negativa -1 para las versiones sin
fosforilar y -9 en las versiones fosforiladas. De acuerdo a los resultados de prediccion de
estructura desordenada de P2 la treonina en posicidn 21 se encuentra en estructura
secundaria y la freonina 38 en estado desordenado, ambas participan en la formacion de
2 puentes de hidréogeno y presentan variacion en el RMSF y un Rg de 0.7nm. En P2F aumenta
el nUmero de puentes de hidrogeno a 5, donde la fosfoserina n° 22 y la fosfotreonina n° 21
en estado ordenado, y la glicing, leucina y freonina en posiciones 36, 29, 27 y 38 es estado
desordenado son importantes. Los resultados de DSSP indican que presenta el menor
porcentaje de estructura aleatoria con 79.99% y un aumento de estructura secundaria
l&dmina B con 20.01%. Observamos un aumento del 17.49% de estructura secundaria Idmina
B enlosresulfados de DSSP entre P2y P2F. El menor Rg de entre todos los péptidos estudiados,
se presentd en P2HA con 0.04nm, pero no presenta puentes de hidrogeno con alta
frecuencia (se presenten con una frecuencia por arriba del 0.4 tabla 21) y sus resultados de
DSSP muestran un 91.47% estructura aleatoria. El mayor Rg se presentd en el P2FHA con
1.07nm, de igual manera no presenta puentes de hidrégeno, los resultados de DSSP indican
un 100% de estructura aleatoria y los de Ramachandran un 93.39%.

Para el péptido n°3 observamos que al igual que el péptido n°1 la carga no afecta el Rg, el
rango de diferencia entre los diferentes sistemas es de hasta 0.8nm sin embargo,
considerando que este péptido estd conformado por el doble de aminodcidos (40
aminodcidos) presenta altos grados de compactacion similares al de los demds péptidos
(1.0nm a 1.8nm). Al igual que en oftros sistemas observamos en las versiones sin HA el
aumento en la formacién de puentes de hidrogeno en las version fosforilada. Los resultados
de DSSP indican un porcentaje de estructura aleatoria de 87.69% para P3 y disminuye este
porcentaje a 84.1% en presencia de HA, presenta menor puentes de hidrégeno y con menor
frecuencia lo que indica que el aumento de estructura secundaria puede estar asociado a
la interaccién con HA. En cuanto a los resultados de estructura secundaria de los gréficos
de Ramachandran indican porcentajes por arriba del 0% para todos los sistemas.

El P4 presenta mayor Rg, menor grado de compactacion debido a la poca cantidad de
puentes de hidrogeno que se forman, de acuerdo a la prediccion de desorden, un 25% de
los aminodcidos involucrados en la formacion de los puentes de hidrégeno se encuentran
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en un estado desordenado. Para el caso de P4HA observamos el cambio en el Rg a un
mayor grado de compactacioén, asociado a un aumento en la formacion de puentes de
hidrogeno que involucran un 66.6% de aminodcidos en estado desordenado; a pensar de
que este péptido no cuenta con posibles sitios de fosforilacion la distribucion de
aminodcidos cargados positivamente como la lisina en las posiciones 5y 11, y la histidina en
la posicion 20, asi como aminodcidos cargados negativamente como el dcido glutdmico
en la posicion 13 permiten tanto la formacién de puentes de hidrogeno antes y después de
su unidén a la HA, cabe mencionar que es por medio de este aminodcido cargado
negativamente que se genera la union del péptido con HA; de igual manera estos
resultados correlacionan con los porcentajes calculados de estructura secundaria por
medio de DSSP y grdficos de Ramachandran, en los cuales podemos observar que los
menores porcentajes de estructura secundaria se presentan en P4.

En el péptido n° 5 la carga que presentan los péptidos sin fosforilar es de +3 y fosforilados de
-3 sin embargo, esto no afecta considerablemente al Rg que cambia un rango de 0.1Tnm
entre las diferentes versiones. La versibn mds compacta se presenta en P5 con Rg 0.8nm,
con Unicamente dos puentes de hidrégeno de alta frecuencia, los cuales aumentan en la
version P5HA, esto correlaciona con los resultados de DSSP los cuales indican un 87.05% de
estructura aleatoria para PS5y un 61.7% para PSHA. El PSFHA con un Rg de 0.8nm no presenta
puentes de hidrégeno con alta frecuencia por lo que sus resultados de DSSP indican alto
porcentaje de estructura aleatoria con 99.4%. En cuanto a los resultados de estructura
secundaria de los graficos de Ramachandran indican porcentajes por arriba del 0% para
todos los sistemas.

Con excepcion del peptido n° 2, notamos que la carga no afecta de manera importante al
radio de giro, los rangos de diferencia entre el estado desfosforilado y fosforilado oscila entre
los 0.1 nm y 0.2 nm. Sin embargo cuando los péptidos se encuentran en presencia de HA se
observa una alteracién en el Rg. Por ejemplo P2HA que presenta un Rg de 0.048nm vy su
version fosforilada P2FHA presenta un Rg de 1.07nm. También P4 presenta un Rg de 0.8nm y
en presencia de HA (version P4HA) su Rg es de 0.08nm.

Determinamos a P2HA como el péptido con menor Rg debido a la formacidn de puentes
de hidrégeno. De acuerdo con los resultados de prediccion del estado desordenado la
mayoria de los aminodcidos asociados a la formacidon de estos enlaces se encuentran
desordenados. El péptido interactUa con la HA a través del dacido glutdmico n° 24,
disminuyendo la formacién de puentes de hidrégeno; una vez que se mantiene la
interaccion por medio de este aminodcido se retoma la formacion de dichos enlaces. En
caso de P2FHA presenta un mayor Rg, un menor grado de compactacidn, observamos que
los aminodcidos como serina y freonina fosforilados interactuan rapidamente (en un tiempo
de 3ps) conla HA y en consecuencia de la union péptido-HA existe una nula formacion de
puentes de hidrogeno. Estos resultados concuerdan con los porcentajes obtenidos de
estructura desordenada por medio de DSSP y los graficos de Ramachandran.

Los cambios en el radio de giro se encuentran asociados a la formacién de puentes de
hidrégeno; que a su vez se presentan con mayor frecuencia de manera inicial en la SDM
cuando los péptidos no se encuentran en un estado fosforilado. Pero no estdn los péptidos
P1F, P3F, P2F entre los que mds puentes de hidrégeno tienen. Para los péptidos fosforilados
la unidn con HA es practicamente en cuestion de pico segundos, en algunos casos posterior
a la interaccion péptido-HA es que se da la formacion de puentes de hidrégeno, una vez
que se presenta la interaccion con la HA, los puentes disminuyen en frecuencia para en
algunos casos retomar la formacién de puentes posterior a este evento, estos resultados
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refuerzan estudios que reportan la capacidad de la HA de inducir el plegamiento
inframolecular de péptidos (Capriotti et al., 2007).

La proteina CEMP1 posee una alta afinidad por la HA, sin embargo el mecanismo de
interaccion especifica entre CEMP1 y la HA no es completamente comprendido; los
resultados obtenidos por medio de las SDM indican que la presencia de aminodcidos con
carga positiva (H, R y K), negativa (D y E) y aln mds importante aminodcidos fosforilados,
son importantes para determinar en qué superficie de la hojuela de HA se unird; dado que
en las superficies de la hojuela se presentan expuestos a diferentes dtomos, por lo cual se
postula que el mecanismo de interaccidn entre los péptidos derivados de CEMP1 y HA es
una interaccidén de tipo electrostatica.

La presencia de motivos de aminodcidos con carga positiva, como es el motivo HRR
(posicion 13-15 en secuencia de aminodcidos de CEMP1), en los péptidos PIHA y P3HA,
permite la unidn de los péptidos hacia la superficie de la hojuela que presenta expuestos los
grupos fosfato. De igual forma para las versiones fosforiladas se observd una rdpida vy
cercana interaccion entre los péptidos y HA. Debido a las fosforilaciones consideradas
como sitios de unidn para los iones de calcio (Villarreal-Ramirez et al., 2017), se generan
tripletes cargados negatfivamente TDS (posicion 7-9) en P1F y P3F que son de vital
importancia para hacer mds eficiente la unién, dirigiendo el péptido hacia la cara de la
hojuela de HA que presenta expuestos dtomos de calcio; estos resultados concuerdan con
otros estudios que reportan la importancia del estado fosforilado en proteinas relacionadas
con el proceso de biomineralizaciéon como las proteinas DPP, OPN y DMP1(George and
Veis, 2008; He et al., 2005; Narayanan et al., 2003; Qin et al., 2004), asi como de la importancia
de las regiones polidcidas que promueven la unidon a los biominerales al interactuar con
iones inorgdnicos y superficies minerales, estas regiones polidcidas son comunes en muchas
proteinas enddégenas de unidén a hueso, como la estatering, la osteonectinag, la sialoproteina
6seay la osteopontina, porlo que se considera que dirigen el reconocimiento del biomineral
(Gilbert et al., 2000; Sawyer et al., 2005)

Las secuencias de aminodcidos dcidas se han utilizado para lograr anclar ionicamente
péptidos bioactivos en una orientacion favorable sobre superficies inorgdnicas (Sawyer et
al., 2005). En estas se incluyen motivos de unién a HA como es el caso del motivo N15 de la
estaterina que reconoce la HA a través de la secuencia pentapeptidica dcida N-terminal,
que contiene dos serinas fosforiladas (Gilbert et al., 2003; Makrodimitris et al., 2007), el motivo
EEEEEEEPRGDT presente en la sialoproteina osea donde la secuencia consecutiva de dcido
glutdmico media la union con HA (Fujisawa et al., 1997; Itoh et al., 2002), mienfras que el
motivo RGD media la unidn celular por medio de integrinas (Ruoslahti, 2003). En el 2000 Cross
et al. mencionan diferentes motivos de unién caracterizados por multiples residuos de serinas
fosforilados como el motivo Ser(p)-Ser(p)-Ser(p)-Glu-Glu presente en la fosfoproteina de
dentina, el motivo Ser(p)-Ser(p)-Gly-Ser(p)-Ser(p)-Glu-Glu presente en la osteopontina, el
motivo Asp-Ser(p)-Ser(p)-Glu-Glu presente en la estaterina entre ofros que estabilizan el
fosfato de calcio amorfo y se unen con alta afinidad a fases de fosfato de calcio cristalino
(Cross et al., 2000).

De manera general observamos una tendencia al aumento de estructura secundaria entre
los péptidos sin fosforilar y fosforilados en ausencia de HA (con excepcidn de P3y P5). Si bien
las fosforilaciones ejercen un papel importante en la adquisicion de estructura secundaria
(Villarreal-Ramirez et al., 2017) cuando estas participan en la unidn entre el péptido y HA
existe una disminucién en los porcentajes de estructura secundaria debido a la
participacion de dichos aminodcidos fosforlados en la union a HA en lugar de su
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participacion en la formacién de puentes de hidréogeno estos resultados concuerdan con
los cambios en el Rg de los péptidos en los cuales observamos un mayor acercamiento en
las versiones fosforiladas. Estos resultados concuerdan con lo reportado por He et al. en el
2005 donde demuestran que la DPP no fosforilada fiene una capacidad de unidn al calcio
menor que la forma fosforilada e induce la formacién de fosfato de calcio amorfo, mientras
que la forma fosforilada promueve la formacion de cristales de apatita.

Actualmente se han reportado diversas proteinas como nucleadoras e inhibidoras de HA,
estas proteinas son dcidas y presentan altos porcentajes de estructura desordenada (Cross
et al., 2000; Tye et al., 2003; Zurick et al., 2013) y la mayoria de las proteinas asociadas con la
formacién y el crecimiento de HA, son IDPs las cuales debido a la naturaleza flexible de sus
estructuras pueden realizar diversas funciones: tienen la capacidad de estabilizar los iones o
grupos de iones, el nUcleo critico, proporcionar sitios epitaxiales para la deposicion inicial de
minerales y/o estabilizar el cristal (Boskey and Villarreal-Ramirez, 2016).

Como han reportado Boskey y Villarreal-Ramirez en 2016, la permanencia del estado
desordenado hace que la energia necesaria para unir el péptido a HA sea mds favorable;
no es una coincidencia que tantas proteinas involucradas en la biomineralizacion (OPN, BSP,
DMP1, DPP y DSP) sean IDPs. La inestabilidad conformacional es una caracteristica comun
de las proteinas que se unen a sdélidos inorgdnicos (Wojtas et al., 2012). El desorden intrinseco
proporciona beneficios a estas proteinas y les permite cumplir sus funciones. Muchos IDPs
involucrados en la biomineralizaciéon tienen una composicion rica en residuos dcidos. Esta
composicidon conduce a una fuerte repulsion electrostdtica y da como resultado la
conformacion extendida de la proteina, esta conformacién proporciona una superficie de
unidn mucho mdas grande y es altamente conveniente, especialmente cuando interactua
con superficies cristalinas. Una composicion extendida le permite a muchas proteinas
actuar como inhibidores del crecimiento de los cristales al interactuar con la red cristalina y
bloguear los sitios de nucleacion, como es el caso de la profteina DPP (Wojtas et al., 2012).
La conformacién extendida combinada con el cardcter dcido facilita las interacciones de
las proteinas con los confraiones (Uversky, 2009). La unidn a contraiones es crucial para
debilitar la repulsion electrostdtica y permitir la formacién de estructura secundaria una vez
unida la proteina al mineral permitiendo las transiciones de desorden a orden (He et al,,
2003).

Ademds una estructura desordenada confiere la capacidad de unirse a mds de un ligando
(otras proteinas asociadas al proceso de mineralizacion) y presentar diferentes superficies
que facilitan la regulacion de la mineralizacion, asi mismo esta estructura abierta facilita
modificaciones postraduccionales que pueden alterar la carga neta y proporcionar mayor
variabilidad estructural, abriendo la puerta a otros ligando (Boskey and Villarreal-Ramirez,
2016; Uversky, 2009). Esta caracteristica es importate puesto que las proteinas involucradas
en la biomineralizacién fienen que unirse a muchos objetivos para cumplir adecuadamente
sus funciones permitiendo el ensamblaje del complejo macromolecular crucial para la
adecuada formaciéon del biomineral.

Cabe mencionar que si bien se realizaron las simulaciones con diferentes péptidos estos no
abarcaron la secuencia completa de CEMP1 y son de interés otras regiones que de acuerdo
con nuestro andlisis bioinformdtico cuentan con aminodcidos con carga positiva y negativa,
posibles fosforilaciones, regiones con alto porcentaje de prediccion de estructura
secundaria y regiones con alto porcentaje de estructura desordenada donde se podrian
enconfrar ofros motivos de unidén a HA; asi mismo en este estudio Unicamente se abarcaron
como modificaciones postraduccionales a las potenciales fosforilaciones y es de
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relevancia para futuros estudios la consideracion de otras modificaciones como las
glicosilaciones, asi como la formacion de puentes disulfuro que estabilizan los elementos de
estructura en las proteinas. De igual forma Unicamente se abarco el eje cristalografico (100)
de la HA y pueden existir preferencias del motivo a superficies del cristal de HA, por lo que
son importantes otfros ejes cristalograficos como €l (001) y (010). También dentro de
consideraciones futuras se pudieran llevar acabo simulaciones con ofras fases de la
formacién de HA, como podria ser con coldgena o con fosfato octacdlcico sin embargo
para este Ultimo no existe actualmente un campo de fuerza adecuado.

Destacamos el péptido n°1 presenta los dos motivos de unidn a HA, es de un tamano
pequeno y actualmente ya se ha utilizado para estudios in vitro como in vivo en la
regeneracion de tejido mineralizado(Correa et al., 2019). Ademds no existen estudios previos
de SDM de la proteina CEMP1 en presencia de HA.
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Conclusiones

e El mecanismo de intferaccion entre los péptidos derivados de CEMP1 y HA
en el eje cristalografico (100) es principalmente por interaccion
electrostatica.

e Los dominios negativamente y positivamente cargados de los péptidos de
CEMP1 son suficientes para lograr y dirigir la unidon a la superficie del mineral
de la hojuela de HA, pero la presencia de las fosforilaciones permite una
unidn mas rapida y cercana a HA.

e Los motivos de unidn cargados positivamente (HRR) y los motivos cargados
negativamente generados por las fosforilaciones (TDS) funcionan a
manera de “switch” para dirigir la unidn a las caras de HA.

e Una vez que el los péptidos se unen a su ligando HA, los no fosforilados
aumentan su estructura secundaria al unirse HA y solo si estdn fosforilados,
permanecen en mayor porcentaje de estructura desordenada (arriba del
90%), lo cual le permitiria interactuar con ofros ligando como son oftras
proteinas asociadas al proceso de mineralizacion.

e Las herramientas computacionales asi como de dindmica
molecular ayudan a predecir una relacion estructura-funcion de
péptidos.
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