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Resumen

Titulo: Modelo In Silico de Evolucién Dirigida para Genes Cry11 de Bacillus Thuringiensis”

Autor: Efrain Hernando Pinzon Reyes™

Palabras Claves: Modelo In Silico, Evolucion Dirigida, Barajado de Adn, Estructuras

Secundarias de Adn, Bacillus Thuringiensis.

Descripcion:

El presente trabajo de investigacién propone un modelo in silico del proceso completo de la técnica de evolucién
dirigida. EI modelo integra la seleccidn de genes parentales, la generacion de diversidad mediante el barajado de
ADN vy la seleccion de variantes candidatas. Para ello, el modelo aprovecha el método de minima energia como
elemento integrador mediante el cual puede también incorporar los efectos de la formacién de estructuras
secundarias de ADN en el proceso. EI modelo fue usado para estudiar la familia de genes cryll de Bacillus
thuringiensis y predecir bibliotecas quiméricas de genes ensamblados. Dentro de los principales hallazgos se
encuentran la obtencién de bibliotecas quiméricas in silico de potenciales variantes Cryl11 y la caracterizacién de los
genes desde sus propiedades intrinsecas para reaccionar ante condiciones experimentales de evolucion dirigida,
explicada desde una perspectiva evolutiva entre las diferentes familias Cry. Estas innovaciones trazan dos nuevas
lineas de trabajo: la evolucidn dirigida in silico y la caracterizacion de genes parentales a partir de sus variaciones
termodinamicas para participar de forma eficiente en experimentos de barajado de ADN. Ambas lineas fortalecen
desde lo computacional el campo de estudio de la ingenieria de proteinas, superando las limitaciones de los modelos
de mutagénesis asistida por computador, cuyo punto de partida son las bibliotecas quiméricas in vitro, mientras que
el modelo aqui reportado permite la prediccién de estas bibliotecas quiméricas y su posterior andlisis, siendo la
primer aproximacién de la cual se tiene conocimiento para realizar evolucion dirigida in silico.

* Trabajo de grado
** Facultad de Ingenierias Fisico Mecanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electrénica y de Telecomunicaciones. Director: Daniel
Alfonso Sierra Bueno, Ph.D. Codirector: Alvaro Mauricio Florez Escobar, Ph.D.
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Abstract

Title: In Silico Model of Directed Evolution for Cry11 Genes of Bacillus Thuringiensis.”

Author: Efrain Reyes Hernando Pinzén™

Keywords: In Silico Model, Directed Evolution, Dna Shuffling, Dna Secondary Structures,

Bacillus Thuringiensis.

Description:

This doctoral thesis proposes an in silico model of the entire process of directed evolution technique. This includes
the selection of parental genes, the generation of diversity by DNA shuffling and selection of candidate variants. To
do so, the model takes advantage on the method of minimum energy as an integrating element by which the effects
of the formation of DNA secondary structures in the process can be also incorporated. The model was used to study
cryll family of genes from Bacillus thuringiensis and predict assembled libraries of chimeric genes. Among the
main findings are the obtention of chimerical in silico libraries of potential Cryl1 variants and the characterization
of genes from their intrinsic properties to react under experimental conditions on directed evolution, explained from
an evolutionary perspective between different families Cry obtained. These innovations draw two new lines of work:
in silico directed evolution and characterization of parental genes from their thermodynamic variations to participate
efficiently in DNA shuffling experiments. Both lines strength, from the computational field, the study of protein
engineering, overcoming the limitations of the mutagenesis models assisted by computer whose starting point is the
in vitro chimeric libraries, while the model reported here allows the prediction of these chimeric libraries and
subsequent analysis, being the first approximation which is known for directed evolution in silico.

* Bachelor Thesis

** Facultad de Ingenierias Fisico Mecanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electronica y de Telecomunicaciones. Director: Daniel
Alfonso Sierra Bueno, Ph.D. Codirector: Alvaro Mauricio Florez Escobar, Ph.D.
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Introduccién

La ingenieria de proteinas explora mediante técnicas biomoleculares la obtencion de nuevas
proteinas funcionalmente mejoradas, para ello, usa el conocimiento funcional de la proteina
silvestre y realiza modificaciones estructurales racionales o introduce cambios aleatorios,
recreando mediante disefios experimentales, la evolucion darwiniana. En ambos casos, se espera
la mejora funcional de las nuevas proteinas. La técnica mas ampliamente usada en ingenieria de
proteinas es la evolucion dirigida (ED), que permite una mayor exploracion del espacio de

posibles variantes.

Los modelos in silico han sido grandes aliados para los ingenieros de proteinas, en el
disefio de experimentos que optimizan la obtencion de bibliotecas quiméricas, implementando
criterios de eficiencia y diversidad. Sin embargo, los trabajos de modelado in silico de ED que
imitan el proceso completo presentan la limitacion de no contemplar elementos propios de la
composicion del ADN vy los hallazgos obtenidos por estos, no dejan de ser simples
recomendaciones generales sobre algunos parametros experimentales. Mientras que otras
aproximaciones, que si contemplan elementos propios de la composicion del ADN, descuidan
procesos bioldgicos fundamentales como la formacion de estructuras secundarias de ADN vy sus
implicaciones en la formacion de variantes, a la vez que son trabajos muy especificos, centrados
en simular la generacion de diversidad de la ED, y sus resultados no pasan de ser

recomendaciones acerca de condiciones experimentales dptimas.
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Este trabajo es el primero en desarrollar un modelo in silico de ED completo, que incorpora
elementos propios de la composicién del ADN y contempla los efectos de la formacion de
estructuras secundarias en la generacion de variantes con mejoras funcionales. Este trabajo es
pionero, segln tenemos conocimiento, en la implementacion de los métodos de minima energia
como estrategia de modelado integral, en el uso de una arquitectura hardware tipo cluster para
simular procesos completos de ED y en lograr la fabricacion de variantes mejoradas 100% in
silico. Como resultado de esta investigacion, sentamos las bases para plantear una nueva forma
de hacer ED, que pone en un nuevo contexto el uso del modelado computacional, ya no
restringido a dar soporte al disefio experimental, sino ahora como un proveedor de insumos en el

proceso mismo de expimentos de ED in vitro.

Para nuestros experimentos in vitro e in silico usamos toxinas Cryll de Bacillus
thuringiensis, conocidas por su potencial bioinsecticida contra vectores propagadores de
enfermedades. Nuestros resultados con toxinas Cry nos permitieron sentar las bases para una
nueva linea de trabajo, tecnologicamente facultada para caracterizar de forma sistematica las
toxinas Cry como insumos de experimentos futuros de ED. Las primeras caracterizaciones de
toxinas Cryll han sido de utilidad para encontrar variantes con potencial funcional; estos
primeros resultados ejemplifican la contribucién mas representativa de este trabajo, es decir, la

fabricacion de toxinas recombinadas in silico.

Este documento estd compuesto por cuatro capitulos principales, conclusiones vy

divulgaciones. En el capitulo 1, denominado Evolucién Dirigida, se describe el potencial de la
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técnica biomolecular para explorar nuevas variantes y se exponen los modelos computacionales

usados para estudiar el proceso completo de ED, con sus respectivas limitaciones.

En el capitulo 2, denominado Generacion de Diversidad, se plantea como las técnicas
ADN recombinantes son una mejor alternativa que las técnicas mutagénicas aleatorias para
generar diversidad. Se explica el proceso de la técnica ADN recombinante por excelencia, el
barajado de ADN, y se presentan los métodos computacionales usados para su simulacién, desde

una perspectiva critica de sus principales aportes y limitantes.

En el capitulo 3, denominado DEVISING: Una estrategia in silico de ED, se presenta
nuestra propuesta in silico, incluyendo los métodos computacionales implementados y su
arquitectura software, basada en tres componentes principales (SANAFold, SAssembly, GenE-
in), donde cada componente software simula cada paso experimental de ED, articulando trece

mddulos constitutivos.

En el capitulo 4, denominado Caso de estudio, experimento de ED in silico para
toxinas Cryl1l de Bt, se presenta el modelo bioldgico de las toxinas Cry, un experimento de ED
in vitro de toxinas Cryl1 llevadas a cabo por nuestro grupo, y se ejemplifica el uso modular de
DEVISING. Los resultados in silico de esta ejemplificacion son interpretados desde un enfoque

biologico. El capitulo se cierra con la obtencidn de variantes Cryl11 in silico.
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Finalmente, en la seccion de conclusiones se presentan de forma condensada nuestros
principales hallazgos y en divulgaciones se enuncian los productos de difusion y trabajos

dirigidos en el transcurso del desarrollo de la investigacion.
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1. Evolucién Dirigida

La evolucion dirigida (ED) es un conjunto de técnicas que imitan la evolucién darwiniana a
escala de laboratorio (Cobb, Sun, & Zhao, 2013) y permiten, sin un conocimiento profundo de la
codificacién de una proteina, descubrir nuevas proteinas utiles (Romero & Arnold, 2009). Este
conjunto de técnicas se soportan en rondas iterativas de mutacién y seleccion artificial cuyo
propdsito es mejorar caracteristicas de las proteinas parentales proporcionadas por la evolucion
natural como: solubilidad, termo-estabilidad, afinidad con el sustrato y actividad catalitica

(Packer & Liu, 2015).

La ED junto con técnicas de disefio racional de proteinas son el arsenal de herramientas
con las cuales la ingenieria de proteinas enfrenta el desafio de encontrar proteinas utiles
mejoradas (Lane & Seelig, 2014). Sin embargo, debido a la complejidad de los sistemas
biologicos, se dificulta el disefio racional que demanda un conocimiento previo de la
codificacion y funcionalidad de una proteina, haciendo de la ED una herramienta valiosa para la

biologia sintética (Cobb, Si, & Zhao, 2012).

El proceso in vitro de ED se puede describir en tres pasos iterativos (Figura 1): 1)
Seleccion de unos genes parentales; 2) Generacion de diversidad genética y 3) Seleccion de

genes mutados (Leemhuis, Kelly, & Dijkhuizen, 2009; Packer & Liu, 2015).
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Seleccion de unos genes parentales (Figura 1): A partir de un grupo de genes de interés
biotecnologico se realiza una seleccién de los genes parentales (genes de referencia) que
codifican proteinas con caracteristicas biotecnoldgicas que se desea sean mejoradas. Criterios
como homologia de los genes parentales o la seleccion de genes que codifiquen la caracteristica
deseada en una tasa baja, son por lo general criterios que hacen exitosa la creacion de variantes

deseables (Leemhuis et al., 2009).

Diversidad Genética (Figura 1): Este paso es fundamental en ED pues es alli donde las
mutaciones de la evolucion darwiniana son emuladas in vitro. Esto se logra a través de técnicas
de mutagenesis aleatoria o técnicas ADN recombinantes, a partir de las cuales se obtienen
bibliotecas quiméricas, conformadas por genes mutados o genes recombinados, segun la técnica

implementada (Packer & Liu, 2015).

I :
Genes parentales candidatos
[
1 Seleccion de genes parentales
Seleccion del parental
—> ‘ ‘_‘  Sm—
Mutagénesis aleatoria ﬂ 2 Recombinacién
e —— Diversidad genética — e (R
Biblioteca { ————w—— —:—: Biblioteca
[ | ]
3
Tamizaje / Seleccion \
s — :—:—
— ‘ — [ m— T— ]
[ | ]
L , ) ' J L Y J ‘ Y ’
Gen seleccionado Genes descartados Genes seleccionados Genes descartados

Figura 1. Evolucién Dirigida in vitro
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Seleccion de genes mutados/recombinados (Figura 1): Después de creadas las bibliotecas
quiméricas, se realiza un proceso de depuracién, mediante un disefio de seleccion artificial
(tamizaje), basado en criterios de mejoras potenciales de los genes quiméricos, por ejemplo: la
longitud de los genes quiméricos, ya que esto aumenta la probabilidad de codificacion de la
proteina deseada; o la presencia de mutaciones o material genético de interés evidenciado
mediante la observacion de marcadores. De esta forma se espera obtener genes quiméricos

prometedores (Packer & Liu, 2015).

Estos pasos suelen hacerse con varios ciclos de iteracion (Figura 1), sin embargo, la
realizacion de un ciclo de ED con alta presion selectiva y varios ciclos de ED con baja presion

selectiva, han mostraron ser estrategias eficientes in vitro (Lane & Seelig, 2014).

1.1 Modelos in silico de ED

El espacio de blsqueda de posibles proteinas estda dado por un nimero de 20 posibles
configuraciones de aminodacidos, donde L es la longitud de la secuencia de aminoacidos de una
proteina de interés. Una pequefia proteina de 100 aminoacidos genera un espacio de busqueda de
20" (=10"*) secuencias (Romero & Arnold, 2009). Pese a esta gran complejidad, el algoritmo
darwiniano mutacion-seleccion in vitro de la ED ha resultado ser un método poderoso de

exploracion para generar proteinas funcionales (Romero & Arnold, 2009).

Con el fin de refinar la exploracién del espacio de busqueda, la ED ha involucrado

estrategias acompafiadas de modelos in silico (Verma, Schwaneberg, & Roccatano, 2012),
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configurando el &rea de trabajo de la ED de proteinas asistida por computadora, CAPDE

(Computer—aided protein directed evolution) (Verma et al., 2012).

Una revision reciente de herramientas CAPDE logré clasificar 53 trabajos
computacionales que incluian aplicaciones software, servidores web y bases de datos para
atender cuatro aspectos de la ED: i) Caracterizacion estadistica de las bibliotecas generadas; ii)
Andlisis de bibliotecas focalizadas en la conservacion evolutiva; iii) Analisis de bibliotecas
focalizadas en la estructura; iv) Efectos de las mutaciones en la proteina (Verma et al., 2012). Sin
embargo, en esta revision no se incluyeron los trabajos computacionales que estudian la
formacion de las bibliotecas quiméricas, probablemente por considerar que los avances actuales
en secuenciacion y sintesis del ADN asociado a su costo decreciente facilitan la creacion de
bibliotecas quiméricas (Cobb et al., 2012; Romero & Arnold, 2009). En contraposicion, se
focalizé la asistencia computacional a la exploracion del nuevo espacio de busqueda de las

bibliotecas ya generadas (<< 20" secuencias posibles).

Por otra parte, otros modelos in silico han sido desarrollados para estudiar los efectos de
parametros como tasa de mutacion, recombinacién y presion de seleccion en el funcionamiento
de la evolucion dirigida (Fox, 2005; Fox et al., 2003; Peng, Levine, Hwa, & Kessler, 2004;
Wedge, Rowe, Kell, & Knowles, 2009). Estos estudios usaron algoritmos genéticos que
simularon los pasos de la ED, para recorrer modelos de paisajes NK (Fox, 2005; Fox et al., 2003;
Wedge et al., 2009), o implementaron modelos evolutivos multi-locus, propios de los estudios de

genética de poblaciones para revisar los efectos de la recombinacion (Peng et al., 2004).
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Los modelos de paisajes NK son Utiles para describir bibliotecas de proteinas, donde cada
secuencia de aminodcidos de longitud N es representada como un sistema binario con K
posiciones interactuando. Cada posicion representa un aminoécido que interactia con K
aminoécidos de la misma secuencia, representando el fenémeno bioldgico de epistasis. De esta

forma se logra la representacién de paisajes con 2" posibilidades (Wedge et al., 2009).

Con estos paisajes establecidos se usan algoritmos genéticos (u, A), para explorar las
soluciones optimas. Los algoritmos genéticos emulan el método de mutacion-seleccion de la ED
mediante los siguientes pasos: i) Generar una poblacion A de secuencias al azar, ii) Evaluar las
aptitudes de las secuencias generadas, segun las reglas del paisaje NK, iii) Seleccionar las p
mejores secuencias de la poblacion, iv) Generar la descendencia mediante operadores de cruce y
mutaciones, v) Agregar poblacion haciendo (iv) hasta que la poblacion sea nuevamente A. EStos
pasos se realizan hasta cumplir el criterio de parada, por ejemplo, haber generado un nimero de

10 poblaciones (Wedge et al., 2009).

Para que el algoritmo genético pueda explorar soluciones Optimas, se debe establecer una
funcion de aptitud por cada secuencia (Ecuacion 1). En estos estudios se obtuvo mediante la
suma de las aptitudes parciales de cada posicion variable de la proteina Wi, que fueron calculadas
a partir de tablas de transicion de estado previamente establecidas para las K interacciones (Fox

et al., 2003).

N
100
W= QW
i=1

1)
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Los paisajes NK simulados han permitido entender que para ED: i) Son beneficiosas las tasas de
mutacion moderadamente altas en presencia de fuerte presion selectiva, ii) La inclusion de
métodos de recombinacién hacen que la tasa de mutacion optima sea menos relevante, iii) La
eficiencia se mide maximizando la creacion de diversidad y minimizando el tamafio de las
bibliotecas obtenidas (Wedge et al., 2009). Estas son apreciaciones que corresponden a evidencia

del experimento ED in vitro (Currin, Swainston, Day, & Kell, 2015).

Por su parte los modelos evolutivos multi-locus, permiten recrear técnicas ADN
recombinantes y evaluar los efectos de estas técnicas en ED. Para ello se establece un modelo de
dos estados que puede representar secuencias de ADN, en donde cada posicion (x) de la
secuencia génica puede tomar el valor de 1 si la contribucion del nucle6tido es favorable y (0) si
es desfavorable. Con este sistema binario representativo por secuencia de ADN se puede calcular
la energia de unidn de la secuencia, que es simplemente el nimero de sitios con nucleétidos

favorables (Ecuacion 2) (Peng et al., 2004).

Il
[uN

)

El esquema de seleccion del modelo evolutivo multi-locus obedece a una funcion de
truncamiento dinamico en donde las secuencias que tengan una energia de union m < mo0
(energia de umbral) son secuencias descartadas para participar en iteraciones posteriores. La
fuerza de seleccion de una poblacion estd dada por la fraccidon @ de secuencias seleccionadas de

una poblacién (Ecuacion 3), donde P, es una distribucién de la poblacion en términos de la
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energia de union (m=0,1, ..., L), L es el nimero total de sitios activos y a contempla la seleccion
parcial de algunas secuencias en estado m0 (Peng et al., 2004). El modelo incluye como método
para simular la recombinacion una tasa de mutacién p0O que es usada por cada nucledtido de
forma independiente para mutar en una nueva generacion. EI nimero de generaciones de

simulacion es el criterio de parada del algoritmo (Peng et al., 2004).

b= aP.o+ Z P,
m=m0+1

(3)

Sobre el efecto de las técnicas de recombinacion en modelos de ED, los modelos
evolutivos multi-locus permiten observar importantes conclusiones: i) la recombinacion acelera
el proceso de evolucion, ii) y presenta mejor rendimiento que la sola mutacion para los diferentes
esquemas de seleccion, iii) cuanto menos recombinaciones por secuencia menor es el
rendimiento evolutivo (Peng et al., 2004). Estas afirmaciones corresponde con estudios de ED in
vitro, donde se ha observado que las técnicas ADN recombinantes amplian el espectro de
basqueda (Currin et al., 2015) y combinan de forma efectiva mutaciones mientras purgan
mutaciones perjudiciales. Estos resultados no se pueden lograr con métodos no recombinantes

(Leemhuis et al., 2009).
1.2 Conclusiones

La busqueda de nuevas proteinas con fines biotecnoldgicos es un problema de alta complejidad y

de interés creciente, que encuentra en el método de mutacion-seleccion darwiniano de la ED una
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alternativa plausible para explorar el amplio espectro de posibilidades. Modelos in silico han sido
desarrollados para representar mediante algoritmos genéticos y modelos evolutivos multi-locus
los procesos de ED, y han sido usados con el solo propdsito de observar efectos de parametros
propios del método de evolucién darwiniana tales como: presion de seleccién, mutacion y
recombinacion, sobre la eficiencia en la generacion de variantes. Estos modelos in silico
permitieron construir un sustento tedrico para mostrar los beneficios de las técnicas ADN

recombinantes, en la blsqueda del amplio espectro de nuevas variantes por ED.

Por otra parte, se observd un gran numero de trabajos computacionales que han sido
integrados de forma conceptual como herramientas CAPDE (Computer—aided protein directed
evolution). Esta integracion es realizada a nivel tedrico, para mediante una categorizacion, dar
forma al gran volumen de trabajos desagregados del campo de estudio. Estos trabajos
computacionales fueron disefiados para dar apoyo especializado en el proceso experimental de
ED y asumen la construccion in vitro de las bibliotecas quiméricas, excluyendo de su arsenal los

modelos in silico de creacion de bibliotecas.

En el actual campo de estudio, nosotros proponemos el desarrollo de una estrategia in
silico integrada de ED, que permita: i) Seleccionar genes parentales, que hagan eficiente la
creacién de diversidad; ii) Generar diversidad genética, mediante la aplicacion de técnicas ADN

recombinantes; vy iii) Seleccionar variantes génicas que se puedan sintetizar in vitro.
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2. Generacion de Diversidad

La generacion de diversidad es el paso que hace potente la técnica de ED dado que, como se
expuso en la seccién anterior, la mutagénesis (por recombinacion o aleatoria) es la opcién mas
prometedora en ausencia de informacién previa de la proteina blanco (Packer & Liu, 2015). La
mutagénesis se implementa en el laboratorio mediante variaciones a la técnica tradicional de
PCR (Polymerase Chain Reaction) que fue disefiada originalmente para la replicacion exacta de
ADN (Mullis et al., 1986). Contrario a su interés original, la mutagénesis aleatoria utiliza PCR
propensas a error (Leemhuis et al., 2009), mientras que la técnica de recombinacion modifica

audazmente las PCR al eliminar el uso de cebadores (Stemmer, 1994).

Dado que las técnicas ADN recombinantes han resultado ser mas eficientes en la
exploracion del amplio espacio de busqueda de diversidad (Currin et al., 2015; Leemhuis et al.,
2009; Moore & Maranas, 2002; Peng et al., 2004), esta seccion se centrara en la técnica ADN
recombinante denominada barajado de ADN (DNA shuffling), que ha resultado ser la técnica
recombinante mas ampliamente aceptada para la generacion de diversidad en experimentos de

ED (Moore & Maranas, 2002; Packer & Liu, 2015; Stemmer, 1994).

2.1 Barajado de ADN

El Barajado de ADN es una técnica propuesta por Stemmer que permite crear una biblioteca de

genes recombinados. Para ello, se realizan los pasos de la PCR tradicional con una variacion
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importante, la exclusion de cebadores. Los cebadores en un PCR tradicional sirven como
marcadores para la reconstruccién con alto grado de fidelidad de la cadena original de ADN. Al
eliminar los cebadores, esta funcion es realizada por pequefios fragmentos de las mismas
secuencias de ADN que estan siendo barajadas, de tal forma que el reensamble de los genes se
hace de forma aleatoria promoviendo la recombinacion de los diferentes fragmentos (Stemmer,

1994).

Se pueden establecer seis pasos en la técnica de barajado de ADN in vitro (Figura 2): 1)
Seleccion de los genes parentales: donde el principal criterio es que exista homologia entre los
genes con el proposito de generar suficiente diversidad, sin perder la funcionalidad en las
bibliotecas resultantes; 2) Fragmentacion de los genes parentales: se hace como un preparativo a
los ciclos de PCR, donde el ADN es sometido a la accion de una nucleasa (DNasa I) que corta de
forma aleatoria las cadenas de ADN. Después de ello se someten estos fragmentos a ciclos
iterativos de PCR sin cebadores, en tres pasos: desnaturalizacion, hibridacion y extension; 3)
Desnaturalizacion: los fragmentos de ADN se someten a temperaturas altas, cercanas a los 94°C,
para romper los enlaces de hidrdgeno de las hebras dobles de ADN, obteniendo hebras sencillas
de ADN; 4) Hibridacion: en temperaturas que dependen de las caracteristicas de los genes
parentales, los fragmentos de hebra sencilla de ADN buscan complementariedad para unirse
entre ellos en esas regiones especificas; 5) Extension: en temperaturas cercanas a los 72°C los
fragmentos que han hibridado son complementados en sus nucle6tidos faltantes para conformar
nuevas estructuras de ADN de hebra doble; 6) Después de varios ciclos de iteracion, se espera

tener una poblacidn de genes recombinados cuya longitud sea cercana a la longitud de los genes
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parentales, esperando garantizar asi la funcionalidad de las proteinas que esos genes puedan

codificar.
3 -
—> Desnaturalizacion
1 —
Seleccion de genes parentales 6
i _4 B Biblioteca quimérica
Hibridacion
| |
—— —_— I
- I I
I I
\ J
2 5 Y
Fragmentacién de los genes Extension
I Genes Recombinados
| —
|
— —
I .|
L | -
\ J \ J
Y Y
Preparacion del material genético Generacién de diversidad

Figura 2.Téecnica del Barajado de ADN

2.2 Modelos in silico de Barajado de ADN

Los modelos in silico de barajado de ADN se pueden categorizar desde su intencionalidad y
desde su método. Desde su intencionalidad, los primeros trabajos in silico buscaron replicar el
proceso de barajado de ADN vy capturar la complejidad propia del instante de la hibridacion de
fragmentos, para dar luces sobre los parametros experimentales que optimizan la recombinacion
(Joern, Meinhold, & Arnold, 2002; Maheshri & Schaffer, 2003; Moore & Maranas, 2000; Sun,
1999). Con los hallazgos realizados en estos primeros trabajos de modelado, el nuevo foco de
trabajo se trasladd hacia la caracterizacion de los genes parentales, asumiendo que la seleccion

adecuada de ellos o el disefio previo de los mismos mejorarian los resultados del barajado (He,
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Friedman, & Bailey-Kellogg, 2012; Moore & Maranas, 2002). Finalmente, el andlisis detallado
de métricas de bibliotecas obtenidas en barajado de ADN in vitro cobraron relevancia (Patrick &

Firth, 2005; Patrick, Firth, & Blackburn, 2003).

Por otra parte, una revision de los trabajos realizados desde el método permite la
categorizacion de al menos tres métodos a saber: 1) métodos de prediccion fisico-quimica del
proceso de barajado (Joern et al., 2002; Maheshri & Schaffer, 2003; Moore & Maranas, 2000), 2)
métodos estocasticos (Patrick & Firth, 2005; Patrick et al., 2003; Sun, 1999) y 3) métodos de
optimizacion (He et al., 2012; Moore & Maranas, 2002). Cabe notar que pese a esta clasificacion
tan deterministica, la gran mayoria de trabajos usaron métodos hibridos, combinando métodos de
prediccion fisico-quimica con métodos estocasticos (Joern et al., 2002; Maheshri & Schaffer,
2003; Moore & Maranas, 2000), o con metodos de optimizacion (He et al., 2012; Moore &

Maranas, 2002).

A continuacion se realiza una descripcion de los trabajos de barajado de ADN desde el
método, ordenando los principales aportes de estos trabajos en los seis pasos de esta técnica

ADN recombinante (Figura 2).

2.2.1 Seleccion de los genes parentales. Los modelos de barajado de ADN de seleccion
de genes parentales (He et al., 2012; Moore & Maranas, 2002) fueron trabajos posteriores a los
modelos in silico que intentaron replicar los procesos del barajado de ADN, y se basan en el
supuesto que los genes parentales pueden a nivel experimental ser sintetizados para mejorar las

métricas obtenidas en bibliotecas quiméricas.
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Los dos trabajos reportados para la seleccion se basan en métodos de optimizacion de codones de
los genes parentales (He et al., 2012; Moore & Maranas, 2002). Estos métodos asumen que se
puede explorar la secuencia de nucledtidos de genes parentales que resulte mejor para la
generacién de bibliotecas quiméricas. La blsqueda se realiza haciendo una combinacion de
variaciones de los nucledtidos que codifican para las proteinas parentales, mediante la inclusion
de dos reglas de variacion: sustituciones silenciosas (variaciones de los nucleétidos de los
codones que no cambian el aminodcido) y sustituciones conservadas (variaciones de los
nucleotidos de los codones que cambian a otro aminoacido que puede sustituirlo sin perjuicio
funcional, por ejemplo una Arginina por una Lisina) (He et al., 2012; Moore & Maranas, 2002).
Estas reglas de variacion son usadas para evaluar mediante métodos de optimizacién cuatro
funciones objetivo: i) La orientacion de los nucleétidos comunes (Ecuacion 4), ii) aproximacion
del vecino mas cercano al cambio de la energia libre de recocido (Ecuacion 5), iii) corridas de

nucleotidos comunes (Ecuaciones 6 y 7), iv) Diversidad de la biblioteca (Ecuacion 8).

e Optimizacién de los nucleétidos comunes:

El objetivo es maximizar el nimero de nucleo6tidos idénticos (Ecuacion 4) en las posiciones

comunes (He et al., 2012; Moore & Maranas, 2002).

3n
Ope = Z Idy [i] = d[11}
(4)

Donde I es una funcion indicador (1 si es verdadera, 0 si es falsa).
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e Optimizacién del AG:

El objetivo es minimizar el cambio de energia libre, donde un enfoque comin es aproximar el
calculo de la energia libre con la suma de las contribuciones de los pares de dinucledtidos,
denominada la aproximacién del vecino més cercano (Ecuacion 5) (He et al., 2012; Moore &

Maranas, 2002).

3n—1

Ou = ) 86%, (@[] - dyli +11,d,li] - dyli +11)

i=1 (5)

e Optimizacion de corridas:

El objetivo es optimizar las corridas, maximizando las longitudes de subcadenas apareadas en
posiciones alineadas (R) (Ecuacion 6) después de cada corrida. Para ello se usa la funcion f(r)
(Ecuacion 7), que permite el conteo del nimero total de nucle6tidos por corrida, basado en un
umbral 6. Esto supone que los cruces no son posibles para carreras con menos de 6 nucleétidos

comunes (He et al., 2012).

Onn = ) FURD)
R
(6)

o= 136

Donde (7)
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e Optimizacién de diversidad:

El objetivo es minimizar la varianza de la diversidad (Ecuacion 8) donde A es el nimero de
fragmentos, m (H;i, H;) es el nivel de mutacién o nimero de amino&cidos diferentes entre el par

de quimeras H;, H; y m es el promedio de m en la biblioteca (He et al., 2012).

24-1 24

21(21 5 2, 2, (m(Ht) =

i=1 j=i+1

Odiv =

(8)

Estos trabajos presentaron buenas aproximaciones para modificar genes parentales
eficientes en estudios in vitro donde la identidad de las proteinas eran bajas (15-47%) (He et al.,

2012).

2.2.2 Fragmentacion de los genes. La representacion de la fragmentacion de los genes
parentales por accion de la digestion de la DNasa | fue uno de los resultados mas importantes
que arrojo el primer modelo in silico de barajado de ADN (Sun, 1999). Este trabajo logré
demostrar que el proceso se podia modelar a partir de una distribucion de probabilidades tipo
Poisson (Ecuacion 9), donde A=1/1, siendo | la longitud promedio de nucleétidos que se espera

tengan los fragmentos de ADN digeridos.

fo(x, 1) = Ae™M
9)
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Este resultado fue derivado de la implementacién del modelo de secuenciacion de ADN (Lander-
Waterman) para explicar el proceso de fragmentacion y ensamblaje del barajado de ADN (Sun,
1999). Aunqgue es un resultado puramente estadistico, es ampliamente aceptado como insumo en
los modelos in silico de barajado posteriores (He et al., 2012; Maheshri & Schaffer, 2003; Moore

& Maranas, 2000).

2.2.3 Desnaturalizacion. El proceso de desnaturalizacion, que simula la ruptura de los
puentes de hidrogeno, que unen la doble cadena de ADN, para generar cadenas de ADN
sencillas, es un tema de mera implementacion computacional, en donde las secuencias de ADN

en direccion 5°- 3° y su complementaria 3’- 5 son almacenadas de forma independiente.

2.2.4 Hibridacion. Los trabajos realizados para simular el proceso de hibridacion se
basan en el supuesto que los fragmentos estan compitiendo entre si para encontrar otro fragmento
complementario, cuyo apareamiento le genere estabilidad. El método usado para definir en estos
trabajos qué fragmentos hibridan entre si, es el método de la minima energia (Maheshri &

Schaffer, 2003; Moore & Maranas, 2000).

El método de minima energia asume que la energia requerida para la formacion de una
cadena doble de ADN se puede calcular a partir de la suma de las energias libres de los
dinucledtidos que conforman la secuencia de ADN. Para ello se aplica el modelo del vecino mas
cercano, que supone la estabilidad de un par de bases, gobernada por la identidad y orientacion

de sus pares de bases vecinos (SantalL.ucia, 1998).
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Para calcular la energia libre de una hebra doble de ADN, por ejemplo: CGTTGA-TCAACG
(Figura. 3), se debe calcular la energia de los dinucleotidos de forma independiente (Ecuacion

10, 11).

5’ C-G-T-T-G-A 3

3 G-C-A-A-C-T 5

Figura 3. Representacion de un fragmento de ADN

AGS, = AG® (CG/GC) + AG® (GT/CA) + AG® (TT/AA) + AG® (TG/AC) + AG® (GA/CT) + AG® (inicio)
(10)

AGi; = —2,17 — 1.44 — 1.00 — 1.45 — 1.30 + 0,98 + 1.03 = —5.35 kcal/mol
(11)

Los calculos de la energia libre (AG) de los dinucleotidos estan dados por la temperatura
del sistema en el cual estén inmersos y por los valores de entalpia (AH) y entropia (AS), de cada

dinucledtido (Ecuacion 12).

AGy = AH® — TAS®
(12)

Los valores de entalpia y entropia de los diferentes dinucle6tidos de ADN fueron
encontrados empiricamente y consolidados por Santalucia (SantaLucia, 1998; SantalLucia &

Hicks, 2004).
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El método de energia libre es usado para representar el proceso de hibridacion al menos desde
dos posturas diferentes (Maheshri & Schaffer, 2003; Moore & Maranas, 2000): i) para establecer
una formula de selectividad de fragmentos que pueden hibridar (Moore & Maranas, 2000); ii)
para evaluar si un fragmento cambia de estado al colisionar con otro (Maheshri & Schaffer,

2003).

La primera postura asume que una reaccién entre un fragmento F puede alinearse con un
fragmento molde A y formar una hebra doble AF (Figura 4), en donde la fraccion del molde (Xa
), del fragmento (Xg) y de la hebra doble de ADN (Xar) a diferentes temperaturas se puede

expresar como una constante de equilibrio K(T) (Ecuacion 13) (Moore & Maranas, 2000).

——— Fragmento Molde (A)

!

Fragmentos que compiten por la hibridacién con el fragmento molde

ﬂ Selectividad

——

Fragmento (A) mestmmm— Fragmento (F)

Zona de solapamiento v

Figura 4. Selectividad de fragmentos

Dado que la competencia es entre varios fragmentos F por hibridar con una zona de
solapamiento (v), la fraccion para un fragmento particular se puede estimar mediante una

ecuacion de selectividad (Ecuacion 14), donde el fragmento F corresponde al gen parental m, que
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se solapa con el fragmento molde A mediante la union de (v) nucle6tidos (Moore & Maranas,

2000).
AG(T)
K(T) = exp (— T) = Xur/XaXr
(13)
va (T) = XAFmU/(Z XFm'”’)
" (14)

En forma practica esta postura se traduce en que la Xar correspondiente a la mayor

energia libre sera el fragmento elegido para hibridar.

Por otra parte una segunda postura propone un modelo de hibridacion de cambio de
estados, en el cual dos fragmentos seleccionados al azar colisionan para generar un variado

numero de posibilidades de caminos de hibridacion (Figura 5) (Maheshri & Schaffer, 2003).

—I—I)
— ,
oV
[—— bo>v=h=h !
—— —_—
' ' (—
Loy D—
1 1
[ — E
k—Y—J 1 1 %
A
1 1 )

Fragmentos que
colisionan

N posibles caminos de hibridacion

Figura 5. Cambio de estados
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La cantidad de posibles caminos de hibridacién generados por la colision de dos fragmentos de
ADN al azar, de longitudes I; y l,, se puede evaluar contemplando el recorrido de ambos
fragmentos solapados en un minimo de v nucleétidos, desplazandose nucle6tido a nucledtido en
sentidos opuestos (Figura 5), es decir, una colisién de dos fragmentos con longitudes en su
secuencias l;= I, de 50 nucledtidos cada una, con un solapamiento entre ellas minimo de v=7
nucleotidos, genera 50+50-14+1 = 87 posibles caminos de hibridaciéon (Ecuacion 15) (Maheshri

& Schaffer, 2003).

N = l1+l2_217+1
(15)

Para evaluar cual de esos caminos es el mas estable, la constante de equilibrio K(T)
(Ecuacion 13) se expresa en términos de una variable o que depende de un valor de
concentracion total de fragmentos de ADN y un término b que actia como una penalizacion de
complementariedad de los caminos, siendo b = 1 cuando existe complementariedad entre los
nucleotidos solapados y b = 4 cuando no existe complementariedad (Ecuacion 16) (Maheshri &

Schaffer, 2003).
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La variable o se usa para expresar una conversion de equilibrio X que cuantifica en términos de
probabilidad la viabilidad de seleccion de cada uno de los caminos. ElI camino con mayor
probabilidad serd el camino seleccionado. La probabilidad de alineamiento X decrece de 1 hasta
0 en la misma proporcion en que o crece desde = 1 hasta co. También existe la probabilidad que
los fragmentos no cambien de estado y la colision no resulte en hibridacién, esto es ajustado por

un modelo markoviano de dos estados (Maheshri & Schaffer, 2003).

2.2.5 Extension. El proceso de extension es simulado en los diferentes trabajos como la
accion de una polimerasa con el 100% de fidelidad (Maheshri & Schaffer, 2003). La extension se
simula en direccion 5° — 3’ del fragmento molde (Maheshri & Schaffer, 2003; Moore &
Maranas, 2000), es decir, si dos fragmentos con longitudes K y L hibridan, solapandose en v
nucleotidos complementarios, el nuevo fragmento de ADN tendra una nueva longitud de K + (L-
V). Se genera en el momento de ensamblado un punto de cruce, después para colisionar en un

siguiente ciclo de iteracion (Figura 6) (Moore & Maranas, 2000).

! - Punto de cruce

: K : | 1
—— A
1 1
—
[ —

i i ——

S H Loy ' '

H ! ! K+(L-v) '

1 1

\ J \ J U J
[ [ [
Fragmentos Hibridacion Extension

Figura 6. Proceso de Extension
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2.2.6 Biblioteca Recombinada. Hasta el momento, el autor no tiene conocimiento de
algun trabajo orientado hacia la generacion de bibliotecas quiméricas in silico. Todos los trabajos
reportados se limitan al calculo de métricas o generalizar hallazgos computacionales para ser
contemplados en las condiciones experimentales in vitro del barajado de ADN, de tal forma que
se mejore la eficiencia en el ensamblado, y por consiguiente el potencial de las bibliotecas

quiméricas generadas (Joern et al., 2002; Maheshri & Schaffer, 2003; Moore & Maranas, 2000).

Los trabajos reportados han logrado establecer relaciones entre los parametros
experimentales del barajado de ADN (temperatura, concentracion de ADN vy longitud de los
fragmentos), con la eficiencia del ensamblado. Dentro de los hallazgos més significativos estan
que: i) Las condiciones de baja temperatura sesgan los cruces hacia la region de mayor identidad
de la secuencia (Joern et al., 2002; Maheshri & Schaffer, 2003); ii) Las condiciones de
concentracion de ADN bajas permiten acceso a eventos de cruce, mientras que concentraciones
altas de ADN promueven la formacion de secuencias basura; iii) Los fragmentos de ADN con
longitudes pequefias promueven la formacion de heteroduplex (alineamiento de fragmentos de
diferentes padres), mientras que fragmentos con longitudes mayores promueven la formacion de
homoduplex (alineamiento de fragmentos del mismo padre). La formacién de heteroduplex
genera diversidad, pero de forma desmedida, y puede hacer que las variantes obtenidas pierdan

funcionalidad (Moore & Maranas, 2000).

Algunas métricas in silico que se pueden obtener de experimentos de barajado de ADN
son: 1) la fraccion de la biblioteca generada que se espera tenga 1, 2,..., 10 puntos de cruce; ii)

promedio de entrecruzamiento por secuencia; iii) Probabilidad por cada nucle6tido del gen
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parental para ser un punto de cruce (Moore & Maranas, 2000). Aunque estas métricas de
eficiencia de ensamblado son de interés en la formacion de bibliotecas quiméricas, son dificiles
de implementar en experimentos in vitro de barajado de ADN, por tal razon resultan de interés
alternativas de evaluacion de una biblioteca desde la diversidad obtenida, (Patrick & Firth, 2005;

Patrick et al., 2003).

La medida de diversidad resulta relevante si se piensa que al maximizar la diversidad de
una biblioteca se aumenta la probabilidad de encontrar variantes con propiedades mejoradas
(Patrick & Firth, 2005; Patrick et al., 2003). La evaluacion de la diversidad se puede hallar
desconociendo la informacion completa de las secuencias parentales, basta con conocer la
distancia entre las diferencias consecutivas entre las secuencias parentales. Se asume que el
namero de cruces (X=0,1, 2,...) que puede producirse entre dos mutaciones consecutivas sigue
una distribucion tipo Poisson (Ecuacion 18) (Patrick & Firth, 2005; Patrick et al., 2003; Sun,

1999).

(18)

Donde A es el nimero real de cruces en una muestra de las secuencias resultantes, este A
excluye el nimero de cruces silenciosos, y es una buena aproximacion a la diversidad que se

puede lograr en bibliotecas quiméricas (Patrick & Firth, 2005; Patrick et al., 2003).
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2.3 Puntos de quiebre

En los diferentes métodos hasta ahora expuestos, hemos identificado dos puntos de quiebre. El
primero desde la intencionalidad de los métodos y otro desde el grado de representacién de los
mismos en el paso de hibridacion del barajado. En cuanto al punto de quiebre de la
intencionalidad, observamos que el alcance de los métodos ha estado en tres tareas muy
especificas: i) Entender las relaciones que pueden existir entre pardmetros experimentales y
eficiencia de los ensamblados, resultados Utiles para refinar condiciones experimentales; ii)
Disefiar genes parentales que permitan optimizar la eficiencia de los ensamblados, gobernados
por los hallazgos del literal anterior; iii) Predecir la diversidad que tendria una biblioteca
quimérica a partir de las diferencias de identidad de dos genes parentales. Aunque estas
representaciones y sus hallazgos son Utiles, pensamos que pueden ser llevados a cabo nuevos
desarrollos que generen bibliotecas quiméricas in silico y del mismo modo como se pueden
sintetizar los genes parentales, las mejores variantes in silico pueden ser sintetizadas. Aparte de
nuestro trabajo (Capitulo 3) que permite la generacion de bibliotecas quiméricas in silico, no

tenemos conocimiento de un trabajo orientado hacia dicho propésito.

En cuanto al nivel de representacion del paso de hibridacién en los modelos in silico,
hemos observado que el fendmeno bioldgico de las estructuras secundarias de ADN no es tenido
en cuenta en ninguno de los modelos in silico hasta ahora expuestos. Las estructuras secundarias
de ADN tienen un papel importante a nivel bioldgico, interviniendo en procesos como la
replicacién, transcripcion, recombinacion y reparacion del ADN (Bikard, Loot, Baharoglu, &

Mazel, 2010; Muhire et al., 2014; Sander et al., 2014) y tienen lugar cuando hebras sencillas
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ADN se auto-pliegan por complementariedad Watson-Crick (Figura 7) (SantaLucia & Hicks,

2004).

Figura 7. Motivos estructurales de un fragmento de la region | del gen cryl1A.a. De izquierda a
derecha: Horquilla (H), pares apilados (PA), bucle interno (BI), pares apilados (PA), bucle
interno (BI), pares apilados (PA), bulto (B), pares apilados (PA), bulto (B), pares apilados (PA),

ADN cadena sencilla (CS).

En técnicas moleculares, la formacion de estructuras secundarias de ADN tiene efectos en
la hibridacion produciendo falsos positivos y reacciones cruzadas (Koehler & Peyret, 2005; Lu,
Guo, Marky, Seeman, & Kallenbach, 1992; Nazarenko, Pires, Lowe, Obaidy, & Rashtchian,
2002) y en técnicas como el barajado de ADN (Stemmer, 1994), donde se realizan ciclos
sucesivos de amplificacion de ADN sin y con cebadores se pueden generar estructuras

secundarias que alteran la variabilidad genética durante la recombinacion (Figura 8).
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Figura 8. Hibridacion (Participacion de las estructuras secundarias de ADN)

Las estructuras secundarias de ADN vy sus efectos en la generacion de diversidad no son
considerados en los modelos in silico hasta ahora expuestos. En el presente trabajo se maneja la
hipdtesis que la inclusion de los efectos de la formacion de las estructuras secundarias en
modelos de barajado de ADN es necesaria para generar bibliotecas quiméricas in silico (Capitulo

3).

2.4 Conclusiones

La generacion de diversidad es el punto critico en ED y de las técnicas existentes generadoras de

diversidad génica (mutagénesis aleatoria y recombinacion). Las técnicas ADN recombinantes

han demostrado ser mas potentes para explorar el amplio espacio de busqueda de variantes
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funcionales. La técnica ADN recombinante mas usada y aceptada en ED es la técnica de
barajado de ADN, que permite la obtencion de bibliotecas quiméricas a partir de la

recombinacion de genes homélogos, mediante el uso de ciclos iterativos de PCR sin cebadores.

El desarrollo de modelos in silico de barajado de ADN se dio tempranamente, poco
después de la aparicion de la técnica. Los primeros trabajos en esta materia presentaron hallazgos
que relacionaban los pardmetros experimentales con la eficiencia de ensamblado, promoviendo
esfuerzos posteriores en la caracterizacion de los genes parentales como un insumo determinante
en la optimizacion de métricas eficientes. La revision critica de estos hallazgos perfilo el
concepto emergente de diversidad como una nueva métrica para evaluar bibliotecas quiméricas
obtenidas. Los modelos in silico de barajado de ADN reportados han hecho uso de métodos tan
variados como: métodos de minima energia, estadisticos y de optimizacion. La gran mayoria de
los trabajos usaron estos métodos de forma hibrida, logrando una mayor aproximacion al proceso

simulado.

Pese a la importancia de los hallazgos in silico sobre la técnica de barajado de ADN, se
puede apreciar una deficiencia generalizada en los trabajos reportados, lo cual constituye una
oportunidad: Un desconocimiento del fendmeno biolégico de la formacién de estructuras
secundarias de ADN y su efecto en la generacién de bibliotecas quiméricas. Dado que la
formacién de estructuras secundarias, o auto-plegamiento del ADN, se presenta en estado de
hebra sencilla, resulta un evento altamente probable en experimentos de barajado, pues los
pequefios fragmentos desnaturalizados pueden producirlos, limitando la alineacion de los

fragmentos para hibridar, con un efecto importante sobre la eficiencia de ensamblado y la
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diversidad de las bibliotecas quiméricas. Por otra parte se cuenta con una oportunidad de
investigacion al ampliar el alcance limitado del uso de los métodos, pues estos estaban centrados
en la busqueda de métricas experimentales, cuando es posible incursionar computacionalmente

en la obtencion de bibliotecas quiméricas in silico.

Este trabajo es el primero en desarrollar un modelo integrado de ED in silico, que
incorpora de forma novedosa los efectos de la formacion de estructuras secundarias de ADN en
el proceso de ED y que orienta su modelo generador de diversidad a la obtencion de bibliotecas
quiméricas in silico. En el proximo capitulo se detallara el modelo in silico de ED implementado

(Capitulo 3).
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3. DEVISING: Una estrategia in silico de ED

En este capitulo se presentara una estrategia in silico de ED novedosa, denominada DEVISING
(Directed Evolution In Silico Modeling). La estrategia integra un conjunto de herramientas
software (SANAFold, SAssembly, GenE-in) desarrolladas en el lenguaje de programacion

Python 3.2, bajo el paradigma de programacion orientado a objetos (Figura 9).

DEVISING es el primer desarrollo, segin tenemos conocimiento, que permite la
obtencion de variantes génicas in silico para sintetizar y transformar in vivo y que contempla los
efectos de la formacion de estructuras secundarias de ADN en las variantes obtenidas. Esta
estrategia combina meétodos de minima energia, métodos estadisticos, procesos estocasticos y
técnicas tradicionales bioinformaticas como: El célculo del porcentaje de identidad entre
secuencias, el alineamiento maltiple de secuencias y la traduccion de secuencias de ORF (Figura

9).
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Figura 9. Comparacion entre la Arquitectura de DEVISING vy los pasos de ED. 1) Seleccion de

genes parentales; 2) Generacion de diversidad; 3) Tamizaje/ Seleccion.

A continuacion se realizara una descripcion de cada uno de los componentes software

(SANAFold, SAssembly, GenE-in) que conforman la estrategia DEVISING.

3.1 SANAFold

SANAFold (Statistical Analysis of Nucleic Acid Folding) es el primer componente software de

DEVISING vy fue disefiado para simular el paso de seleccion de genes parentales de ED (Anexo

1). Como se argument6 en el capitulo 2, la caracterizacion de los genes parentales representa un
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paso critico en ED. Una correcta seleccion de genes parentales puede mejorar la eficiencia del
ensamblado y la diversidad de las bibliotecas quimeéricas (He et al., 2012; Moore & Maranas,

2002; Patrick & Firth, 2005; Patrick et al., 2003).

Dado que la caracterizacion de genes parentales es de alta relevancia para obtener
bibliotecas quiméricas mejoradas y es facilmente reproducible in vitro, se propone con
SANAFold una forma novedosa de realizar la caracterizacion de los genes parentales in silico,
mediante el analisis del comportamiento fisico-quimico de los genes candidatos, cuando forman
estructuras secundarias de ADN en condiciones experimentales de barajado. Esta caracterizacion
permite superar las deficiencias de los modelos in silico de generacion de diversidad que fueron
revisados en el capitulo 2 y traza la ruta para obtener mediante la estrategia integrada DEVISING

bibliotecas quiméricas in silico.

3.1.1 Uso de métodos predictivos de estructuras secundarias de ADN. Los métodos
computacionales de prediccion de estructuras secundarias de ADN se pueden agrupar en dos
vertientes: métodos de energia libre y métodos comparativos (Spirollari, 2010; Xiong, 2006).
Los métodos de energia libre se basan en el supuesto que la estructura secundaria de una hebra
sencilla de ADN se determina Unicamente a partir de la secuencia, al conseguir una estructura
con el nimero maximo de pares de bases se asume una disminucién de la energia requerida y
una mayor estabilidad de la estructura (Xiong, 2006). Por su parte, los métodos comparativos se
basan en el supuesto que una estructura secundaria se puede predecir de la comparacién de las

secuencias de genes homdlogos, debido a que las estructuras funcionales se han conservado
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evolutivamente. En consecuencia, los datos de entrada de estos algoritmos asumen dos 0 mas
secuencias de ADN como punto de partida para los calculos (Xiong, 2006).

Dado que SANAFold esté orientada hacia la caracterizacion fisico-quimica de genes parentales
en condiciones de barajado de ADN, el método de minima energia resulta ser el mas adecuado
para el proceso de implementacion de la prediccion de estructuras secundarias de ADN. Este
método permite introducir como parametros para el célculo termodindmico: concentraciones
ionicas de Mg™*, la temperatura del medio y la secuencia de nucledtidos (Xiong, 2006); los
mismos parametros que se contemplan en experimentos de barajado de ADN, in vitro (Stemmer,
1994) y en modelos in silico (He et al., 2012; Joern et al., 2002; Maheshri & Schaffer, 2003;

Moore & Maranas, 2000, 2002).

e Meétodo de minima energia (Estructuras secundarias de ADN)

El método de minima energia asume que la energia requerida para la formacion de una estructura
secundaria de ADN se puede calcular a partir de la suma de las energias libres de cada uno de
sus motivos estructurales (Tinoco, Uhlenbeck, & Levine, 1971) (Ecuacion 19). EI método asume
como principio que los diversos motivos estructurales tales como: horquillas, pares apilados,
bucles internos, bucles multiples y bultos (Figura 7) son facilmente identificables. Esto hace del
calculo de la energia de toda la estructura un ejercicio de descomposicion de la misma, en
funcion de sus motivos estructurales, que contribuyen de forma aditiva a la energia total del

sistema (Tinoco et al., 1971).

AG°(s) = AG°(s1) + AG°(sy) + -+ AG°(sy) (19)



MODELO IN SILICO DE EVOLUCION DIRIGIDA PARA GENES... 51

Para calcular la energia libre de cada motivo estructural AG°(Sy), siendo x desde 1 hasta t, se
suman las energias libres de los dinucle6tidos que conforman un motivo estructural, mediante el
modelo del vecino més cercano, que fue explicado en la seccion 2.2.4. La principal variacion en
el calculo de la energia para un motivo estructural es que cada motivo estructural de ADN esta

gobernado por una tabla de energia particular (SantaLucia & Hicks, 2004).

Actualmente existen herramientas computacionales que implementan el método de
minima energia para la prediccion de estructuras secundarias de ARN-ADN, disponibles en
plataformas web-server. Dentro de las ampliamente aceptadas y usadas por la comunidad
académica se encuentran: RNAFold (Hofacker, 2003) y UNAFold (Markham & Zuker, 2008;

Zuker, 2003), siendo esta ultima la mas renombrada (http://unafold.rna.albany.edu/?q=mfold).

e UNAFold 3.8

UNAFold 3.8 (Unified Nucleic Acid Folding) es un paquete integrado de herramientas
computacionales escrito en Perl, dispuesto en la web para predecir estructuras secundarias ARN-
ADN (Markham & Zuker, 2008). UNAFold 3.8 integra una paqueteria y un entorno web con los
desarrollos realizados previamente con el software Mfold, que realiza la prediccion de

estructuras secundarias de ARN y ADN (Zuker, 2003).

UNAFold 3.8 no solo ha sido ampliamente usado para estudios de prediccidn, sino como

un mddulo para el desarrollo de software de analisis dada su disponibilidad de descarga y uso, tal
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es el caso de NASP (Nucleic Acid Secondary Structure Predictor) (Semegni et al., 2011),
software de analisis que aprovecha el método de minima energia de UNAFold para construir un
umbral termodindmico de referencia a partir de una matriz de consenso. Esta matriz es
modificada entre columnas de forma aleatoria para garantizar rigurosidad estadistica en caso de
hallar regiones génicas conservadas (Semegni et al., 2011). Estas herramientas han demostrado
ser Utiles en la prediccién de estructuras secundarias y recientemente se han utilizado para el
disefio de codigo de barras de ADN en plantas basados en transcriptos de ARN ITS/ITS2
(Zhang, Yuan, Yang, Huang, & Huang, 2015) y para conocer el papel de estas estructuras y su

relevancia bioldgica en algunos virus (Muhire et al., 2014).

UNAFold 3.8 cuenta con capacidad de prediccion de estructuras secundarias a partir del
método de minima energia, lo que permite representar condiciones in vitro de barajado de ADN
y su caracteristica de reusabilidad; tambien existe disponibilidad de sus codigos fuentes a la
comunidad académica. Dadas las anteriores caracteristicas, UNAFold 3.8 resultd la mejor
alternativa predictiva de estructuras secundarias para estudiar el comportamiento fisico-quimico

de genes parentales en condiciones de barajado de ADN.
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3.1.2 Arquitectura software de SANAFold. SANAFold soporta una estrategia

estadistica disefiada para caracterizar genes parentales candidatos a ser barajados (Figura 10).

SANAFold

{ Componente secundario I:
Gestion del calculo masivo

Gestor de escenarios de simulacién

¥
Fragmentacion de ADN ]
3

P

k [ Gestor de resultados

¥

[ Célculo de Estadisticos ]
¥

[ Analisis Inferencial ]

Componente secundario IlI:
Analisis estadistico basico

Figura 10. Arquitectura software de SANAFold

Para ello, se han desarrollado dos subcomponentes software: i) EI subcomponente de
gestion de calculo masivo: es el encargado de preparar los escenarios de simulacién, en
condiciones experimentales de barajado de ADN. De esta forma, gestiona los parametros de
ingreso de simulacion, a su vez que hace llamados masivos a los mdédulos de UNAFold. Los
resultados de estas simulaciones son devueltos en maltiples archivos por cada llamado, por lo
tanto este subcomponente también se encarga de seleccionar y almacenar la informacion Gtil para
los andlisis estadisticos posteriores (Figura 10). ii) EI subcomponente de analisis estadistico

basico: encargado de la indagacion sobre los datos almacenados. Para ello, se realiza una
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clasificacion de los datos desde su origen génico, a partir de los cuales se indagan
comportamientos diferenciados entre las regiones génicas de un gen, mediante la creacion de
indicadores estadisticos, analisis de varianza (ANOVA) y analisis de distribucién de datos. Estos
resultados permiten inferir la preferencia de recombinacion mas probable en las bibliotecas

quiméricas construidas con un gen parental ya caracterizado (Figura 10).

e Moddulo de gestidn de escenarios de simulacion

El mdédulo de gestion de escenarios de simulacion almacena los parametros de simulacion y los
suministra al modulo de fragmentacion y a los mdédulos de UNAFold para las predicciones de
estructuras secundarias de ADN. Los parametros son ingresados conformando escenarios de
simulacidn basados en tres parametros de interés en barajado: temperatura, concentracion ionica
de Mg*" y longitud promedio de fragmentacion. Estos escenarios se forman combinando rangos
de dos parametros manteniendo el tercer parametro constante, permitiendo tres escenarios de
simulacién: Escenario Te-ma, donde la longitud de fragmentacion es constante; escenario Le-ma,
donde la temperatura es constante y escenario Le-te, donde la concentracion idnica de Mg™*

permanece constante (Figura 11).
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Figura 11. Esquema del proceso algoritmico para parametrizacion de condiciones in vitro

Por otra parte, el mddulo de gestion de escenarios de simulacion suministra un cuarto parametro
r al subcomponente de gestion del calculo masivo, que corresponde al nimero de iteraciones que
se van a realizar en el subcomponente. Esto implica que se replican r veces las simulaciones
usando los mismos escenarios asegurando significancia estadistica, dado que en cada replica el
médulo de fragmentacion se comporta como una distribucién Poisson, generando nuevos

fragmentos en cada iteracién, usando un mismo parametro de longitud.

Una generalizacion del algoritmo utilizado por el médulo de gestion de escenarios de

simulacion es (Figura 11):

v Leer las condiciones experimentales de Le (longitud de fragmentacion), Te (Temperatura),
Ma (Concentraciones idnicas de Mg*™) y r (niimero de réplicas).
v Realizar la combinatoria de condiciones experimentales: Te-ma (Le=k, Te[j], Ma[l]), Le-ma

(Le[i], Te=k, Ma[l]), Le-te (Le=[i], Te[j], Ma=k), donde k implica un valor constante en ese
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escenario y donde [i], [j] y [I] son arreglos unidimensionales con un rango de valores de los
parametros.

v Suministrar los valores de Le al modulo de fragmentacion.

v Suministrar los valores de Te, Ma a los médulos de UNAFold.

v" Repetir r veces los pasos anteriores, después de activar el modulo de prediccién de

estructuras secundarias.

e Modulo de Fragmentacion

El modulo de fragmentacion se encarga de simular la accion de la digestion de la DNasa | sobre
las cadenas de ADN. Para ello, el modulo utiliza el modelo propuesto en los trabajos de Sun,

donde los cortes obedecen a una distribucion tipo Poisson (Seccion 2.2.2.) (Sun, 1999).

Una generalizacion del algoritmo utilizado por el médulo de fragmentacion es (Figura 12):

v’ Leer la secuencia de nucleétidos de la regién génica de interés en un archivo FASTA

v Leer la longitud promedio de fragmentacién (Dada por el médulo de gestion de condiciones
de barajado)

v' Generar las distancias de corte aleatorias a partir de la implementacion de una distribucion
tipo Poisson

v" Almacenar los fragmentos de secuencia en un archivo unidimensional F[i]
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Figura 12. Esquema del proceso algoritmico de la fragmentacién del ADN
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e Moddulo de prediccidn de estructuras secundarias de ADN

El modulo de prediccion de estructuras secundarias de ADN esta constituido por una adaptacion
propia de los sub-modulos de prediccion de UNAFold 3.8, disponibles en cddigo libre para uso
de la comunidad académica. UNAFold realiza la prediccion de estructuras secundarias haciendo
uso del método de minima energia (Seccion 3.1.1.1.) y de técnicas computacionales de
programacion dinamica que permiten encontrar caminos con motivos estructurales

termodinamicamente estables (Markham & Zuker, 2008; Zuker, 2003).

Una generalizacion del algoritmo utilizado por UNAFold 3.8, para realizar la prediccion

de estructuras secundarias, es (Figura 13):

v" Realizar la construccion de una matriz de pares de bases a partir de la secuencia de
nucledtidos.

v Introducir en la matriz el célculo unificado de la energia libre del vecino mas préximo
contemplando las concentraciones ionicas y la temperatura del medio (SantalLucia, 1998;

Santal.ucia & Hicks, 2004).
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v Buscar la ruta de pares de bases méas estable o de minima energia mediante programacion
dinamica (Markham & Zuker, 2008; Zuker, 2003). De esta forma UNAFold entrega unos
archivos que contienen la informacion de las estructuras secundarias mas probables

estructuralmente y més estables termodindmicamente.

Te — malk [i] (1]

[ [ k] C[m, n]

p— Le—malli] k [I]
_— Fli] Le —te
/ AG(1,1) - AG(L,s) \
[ : : ] Vecino mas préximo
AG(r,1) -+ AG(r,s)
i Programacion dinamica
\_ nasaunas J
. | parametro(1,1) - termodindmica(l,z) |
r - replicas | [ : : Matriz tipo 1 !
pardmetro(y,1) -+ termodindmica(y,z)

Figura 13. Esquema del proceso algoritmico de minima energia UNAFold 3.8

e Moadulo gestor de resultados

Este modulo es el altimo del subcomponente de calculo masivo. Se encarga de ordenar y
almacenar, por cada una de las estructuras secundarias de ADN predichas, los pardmetros de

simulacion utilizados y las caracteristicas termodinamicas de las estructuras, tales como: AG
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(Energia libre), AH (Entalpia), AS (Entropia) y Ty (Temperatura de fusion). Este gran volumen
de datos es gestionado bajo criterios de almacenamiento como: origen génico del fragmento
utilizado y escenario de simulacion (Le-ma, Te-ma, Le-te). La forma de almacenamiento es
mediante arreglos bidimensionales .csv, denominados matrices tipo 1 (Figura 13), donde cada

matriz alberga los datos de r — replicas simuladas.

e  Moddulo célculo de estadisticos

Los datos de simulacién suministrados por el médulo gestor de resultados, en forma de matrices
tipo 1, son recorridos por el médulo de célculo de estadisticos que consolida, a partir de tres
variables de interés, seis estimadores estadisticos para cada matriz tipo 1 recorrida. Los
estimadores establecidos fueron el promedio AG de las estructuras secundarias de ADN con
AG(—) Y AG(+), el namero promedio de estructuras secundarias de ADN formadas a partir de
los fragmentos de ADN con AG(—) yAG(+), y finalmente el porcentaje de estructuras
secundarias de ADN con AG(—) yAG(+). Estos estimadores son almacenados en arreglos

bidimensionales .csv, denominados matrices tipo 2 (Figura 14).
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AL1)  Mg(1,2) Na(1,3) T(L4) Le(15) AH(1,6) AS(1,7) AG(L8) Tm(L9)
l Matriz tipo 1
A(y,1) Mg(y,2) Na(y,3) T(y,4) Le(y,5) AH(y,6) AS(y,7) AG(y,8) Tm(y,9)
#SS—(1,1) #SS+(12) %SS—(13) %SS+(14) Pro[AG —(1,5)] Pro[AG + (16)]
HSS— (1) #SS+(12) %SS—(L3) %SS+(14) ProfdG—(15)] Prom[4G +(Le)]| Matriztio2
Region | ADN ; Regi6n Il ADN ; Regi6n Il ADN
ALY - Tm(L9) ! ALY - Tm(L9) ! AL - Tm(1.9)]
Condicién 1 H : ; : : ; : " H
e L(y,l) Tm(y.9)] i Ay, 1) - Tm@,9) ; A, 1) - Tm(y,9)
AL - Tm(1,9) i ALY - Tm(1,9) i [/1(1.1) Tm(1.9)]
Condicién m [ : : ] 1 : : i : :
Ay, 1) - Tm(y,9) ; Ay, 1) - Tm(v,9) : Ay, 1) - Tm(y,9)
Le-Ma : Le-Ma : Le-Ma
#SS—(1,1) - Pro[AG + (1,6)] : #SS—(1,1) - Pro[AG + (1,6)] : [#SS—_(LI) Pro[AG.+(1,6)]]
[#SS—.(m,l) Pro[AGJr(m,é)]] i [#SS—.(m,l) Pro[AGlr(m,e)]] i less—amn - Profac + (m6)]
#SS—(1,1) -+ Pro[4G + (1,6)] : #SS—(1,1) -+ Pro[4G + (1,6)] : [#55—.(1,1) PTO[AG.+(1,6)]]
#5s—(m1) -~ Pro[aG +(me)]l 1 l#ss—(m1) -~ Pro[aG+(me)l i #SS—(m1) - Pro[4G +(m6)]
#SS—(1,1) - Pro[4G + (1,6)] : #SS—(1,1) - Pro[4G + (1,6)] : [#ss—.(u) PTO[AG.+(1,6)]]
#S—(m1) -~ ProfaG+me)ll 1 lass—m1) - Profac+mel i l#SS—(m1) - Pro[aG +(m,6)]
) i ) 5 L.
m.)) ! ) ; (m.j)

\2

V jsiendo j de 1 hasta 6 calcular f — ratio de tres conjuntos de datos un factor de las Matrices [m, ] region I, 11 y IIl ADN

Figura 14. Esquema del proceso algoritmico de calculos estadisticos y analisis inferencial
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e Modulo de Anélisis Inferencial

El modulo de andlisis inferencial es el encargado de encontrar diferencias estadisticas
significativas que permitan inferir el comportamiento diferenciado entre las regiones génicas de
un gen parental. Para ello, el médulo implementa un anélisis ANOVA de un factor y n variantes,
donde el factor es el origen génico de los datos y las n variantes son el nimero de regiones
génicas conservadas del gen parental. En la Figura 14 se observa el ejemplo algoritmico para un

n = 3 regiones genicas.

El mddulo recorre de forma selectiva las matrices tipo 2, y agrupa conjuntos de datos de
las diferentes variantes (regiones génicas del parental) que pertenezcan a un mismo estimador y
un mismo escenario de barajado de ADN, luego estos nuevos conjuntos de datos son evaluados
mediante analisis de varianza (Figura 14). Para realizar el analisis de significancia de los datos,
el modulo hace un test F (test de Fisher), obteniendo un valor f-ratio con sus respectivos grados

de libertad y una confianza del 95.5%, para cada conjunto de datos.

Los valores f-ratio obtenidos son evaluados con respecto a la distribucién de Fisher. Si el
valor de f-ratio esta por debajo del umbral establecido, no se rechaza la hipotesis nula (Ho) que
asume la igualdad de medias de los datos analizados (Ecuacion 20). En este caso, pese a la
presencia de estructuras secundarias de ADN en las diferentes regiones génicas, se infiere que el
gen se comporta de la misma forma en todas sus regiones, ante condiciones de barajado. Esto
garantiza que no se presentaran sesgos o preferencias de recombinacidn, si el gen es considerado

como un parental en experimentos de ED.
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f —ratio <umbral = Hy: my =m, = my

(20)

f —ratio >umbral > Hy:3L,j;1# j; m #m;
(21)

Por otra parte, si el valor de f-ratio esta por encima del umbral establecido, se rechaza la
hipétesis nula (Ho) (Ecuacion 21). En este caso, se infiere que al menos dos de las n regiones
génicas del gen estudiado presentan comportamiento con diferencias estadisticas significativas,
que ante las demas regiones presentaran sesgos o preferencias de recombinacion, y que se veran
reflejadas en las bibliotecas quiméricas, si ese gen es usado como un parental en experimentos de

ED.

A partir de los datos con diferencias estadisticas significativas, el modulo calcula y
presenta datos cuantitativos del estimador, por cada uno de las variantes analizadas, ademas de
diagramas de caja-bigote con la distribucion de los datos de cada variante (Figura 14). De esta
forma se aprecia cuales regiones génicas generan las diferencias de medias del comportamiento,
ya sea porque favorecen (alta espontaneidad) o desfavorecen (baja espontaneidad) de forma

diferenciada la formacidn de estructuras secundarias de ADN (Figura 14).

El autor propone el criterio de espontaneidad para calificar una regién génica en su
capacidad termodinamica para formar estructuras secundarias, cuantificable a partir de la energia
libre de Gibbs. Si AG de las estructuras secundarias de ADN de una region génica es mas
negativa que otra, se entiende que es mas espontanea y tiene una mayor tendencia a favorecer la

formacién de estructuras secundarias de ADN, siempre y cuando existan diferencias
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estadisticamente significativas. De esta forma, se pueden caracterizar las regiones de un gen con

calificativos de alta, media y baja espontaneidad.

3.2 SAssembly

Sassembly (Stochastic Assembly) es el segundo componente software de DEVISING y fue
disefiado para simular la generacion de diversidad en ED (Anexo 1). La arquitectura software del
componente es de tipo modular, donde cuatro modulos integrados permiten su funcionalidad
(Figura 15). SAssembly hace un uso hibrido de los métodos de minima energia, métodos
estadisticos y procesos estocasticos, para implementar la técnica recombinante de barajado de

ADN.

SAssembl

Gestor de condiciones de barajado

¥

Gestor de fragmentos ]
L 2
Gestor de hibridacion ]
) ¥
—[ Gestor de bibliotecas quiméricas ]

s r - replicas j

\ 4

\ 4

eficiencia

Figura 15. Arquitectura software de SAssembly.
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3.2.1 Modulo gestor de condiciones de barajado. EI mddulo gestor de condiciones de
barajado se encarga de leer y suministrar los pardmetros de los diferentes escenarios de
simulacion. Dentro de los parametros recibidos estan: el rango de temperaturas del barajado
(Te[i]), La longitud de fragmentacion de los genes parentales (Le [j]), el archivo multifasta con
las secuencias en direccion 5°-3” de los genes parentales y el numero de r - réplicas de las

simulaciones.

El archivo multifasta con las secuencias de ADN es entregado al mddulo gestor de
fragmentos, mientras que los demas parametros de simulacion son entregados al médulo gestor
de hibridacion (Figura 15). Este procedimiento de gestion de condiciones experimentales se debe
replicar r veces, lo cual sirve para aumentar la diversidad de las bibliotecas al tomar como punto

de partida en cada iteracion nuevos cortes de ADN (Figura 15).

3.2.2 Modulo gestor de fragmentos. Este mddulo aprovecha el codigo de fragmentacion
descrito en la seccién 3.1.2.2., que simula la accion digestiva de la DNasa I, realizando cortes
aleatorios segun el parametro Le[j] sobre las secuencias que lee de los archivo multifasta.
Ambos datos son suministrados por el médulo gestor de condiciones de barajado (Figura 16).
Por otra parte, ademas de la fragmentacion de las secuencias, el mddulo gestor de fragmentacion

se encarga de simular la desnaturalizacion y colisién de fragmentos de ADN.

Para simular la desnaturalizacion, el mddulo implementa un algoritmo de
almacenamiento y reproduccién, donde las secuencias fragmentadas son almacenadas en un

archivo plantilla unidimensional P[i], que asume la orientacion de los fragmentos de ADN
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almacenados en direccion 5°-3°. Este archivo es duplicado como un archivo F[i] para preservar
los datos, mientras que se crea un archivo unidimensional adicional C[i] que almacena las

secuencias complementarias de los fragmentos en direccion 3°-5” (Figura 16).

Por otra parte, para recrear el proceso de colision basta con usar un generador aleatorio

que permite la seleccion al azar de dos fragmentos cualesquiera de los archivos F[i] o C[i]; estos

fragmentos son ingresados al médulo gestor de hibridacion (Figura 16).

Fragmentacion

Almacenamiento ——
/ Fli] 5-3
— Seleccion
P[i] 5-3’ —
Y
Desnaturalizacion C[i] 3-5

Figura 16. Esquema del proceso algoritmico de la gestion de fragmentos

Una generalizacion del algoritmo utilizado por el médulo de fragmentacion es (Figura 16):

v Leer las secuencia de nucledtidos de los genes parentales en el archivo multifasta.
v Leer la longitud promedio de fragmentacién (Dada por el médulo de gestion de condiciones

de barajado)
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v" Generar las distancias de corte aleatorias a partir de la implementacion de una distribucion
tipo Poisson

v Almacenar los fragmentos de secuencia 5’-3” en un archivo unidimensional P[i]

v Duplicar la informacion en un archivo unidimensional F[i]

v Encontrar los fragmentos complementarios 3°-5’

v' Almacenar los fragmentos complementarios 3°-5” en un archivo unidimensional C[i]

v Generar dos nimeros aleatorios, mediante una distribucion uniforme en el rango desde 1
hasta i, para obtener los indices correspondientes a los archivos F[i] y C[i] que almacen los
fragmentos.

v Seleccionar a partir de los indices correspondientes a los nimeros aleatorios los fragmentos

que colisionan.

3.2.3 Modulo gestor de hibridacion. EI médulo gestor de hibridacion utiliza el método
de minima energia expuesto en la seccion 2.2.4., en donde se calcula la probabilidad de
hibridacion de los diferentes N caminos, a partir de la comparacion de la energia libre de cada
uno de ellos (Ecuacion 15). El mddulo usa para el calculo de las energias libres el modelo del
vecino mas cercano (Ecuacion 12). Estos valores energéticos encontrados se transforman en una
variable a dependiente de la ecuacion de equilibrio de Boltzman (Ecuaciones 13, 16), que

expresa en Ultimas la probabilidad de hibridacion (Ecuacion 17).

Encontrar esta probabilidad por camino de hibridacion es suficiente para predecir cual es
el mas favorable, pero dado que no en toda colision se da hibridacion, un modelo estocastico de

estados resulta una mejor aproximacion al proceso in vitro (Maheshri & Schaffer, 2003). Por
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ello, el médulo gestor de hibridacién implementa un modelo markoviano de dos estados que
aprovecha la probabilidad de hibridacion (X) hasta ahora expuesta (Figura 17) (Maheshri &

Schaffer, 2003).

Figura 17. Modelo markoviano de conversion de estados (Cadena sencilla, Cadena doble)

Después de calculada la probabilidad (X) de cada camino, el mddulo gestor de
hibridacion pasa a la construccion de una matriz de probabilidad de dos estados (Ecuacion 22).
Esta matriz representa el modelo markoviano (Figura 17), de tal forma que los fragmentos
colisionados pueden pasar a cualquiera de los D, estados posibles (Estados de hibridacion o de
doble hebra de ADN) o pueden permanecer en el estado S (Estado de no hibridacion o de hebra
sencilla de ADN) (Figura 17). En la matriz de probabilidad P (i x i), la probabilidad de cambiar
del estado S a un estado D estd dado por Xi/N, la probabilidad de transitar de un estado D al
estado S estd dado por 1-X;, mientras que permanecer en un estado sin realizar transicion esta
dado por Pso X;. La suma de las probabilidades de transicion en cada fila es igual a 1 (Ecuacion

22).
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X; X X3 Xi]
s N N N N
1-x x 0 O 0
[Pl=]1-%, 0 x, O 0
1—-x3 0 0 x3 0
1-x, 0 0 O 0

1-x;, 0 0 O X

(22)

De esta forma, el mddulo de gestion de hibridacién implementa una matriz de
probabilidades de dos estados, para cada colision, que sea predicha por el médulo gestor de

fragmentos.

3.2.4 Mobdulo gestor de bibliotecas quiméricas. Este es el dltimo modulo del
componente SAssembly, encargado de: i) resolver la matriz de probabilidad para definir si se
realiza una transicion a un estado D, o si se mantienen los fragmentos en estado S; ii) Realizar el
proceso de extension; iii) Alimentar los archivos unidimensionales con los fragmentos
extendidos y con los fragmentos no colisionados (Figura 18). Este médulo administra un criterio
de parada para cada ciclo de PCR y otro para el proceso de barajado total. EI primer criterio de
parada permite la simulacion de un ciclo de PCR hasta que menos de z fragmentos han sido
sometidos a mas de x colisiones, sin resultar en modificacion de la poblacién de fragmentos
hibridados. Estos fragmentos no hibridados también son tenidos en cuenta para colisionar en el
siguiente ciclo PCR. Por su parte, el segundo criterio, el poblacional, permite el proceso de
barajado evaluando la eficiencia de la biblioteca, que equivale a barajar hasta que un porcentaje
w de secuencias de la poblacion han logrado una longitud de nucle6tidos aproximadamente igual

a los genes parentales.
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La matriz de probabilidad se puede resolver dado que la matriz cumple con las caracteristicas de
matriz ergodica, ya que todos los estados del modelo de Markov aqui propuesto son: recurrentes,
aperiodicos y se comunican entre si (Winston, 2004). Estas caracteristicas, permiten mediante n
productos matriciales sucesivos de P encontrar una matriz de transicion T, que garantiza
encontrar todas las probabilidades de transicion entre los estados (Figura 18). Es decir, siendo T(i
x i) la matriz de transicién de una cadena ergddica P(i x i), existe un vector t = [n; m, . @] O
distribucion de estado estable, que contiene, las probabilidades de todas las posibles transiciones

(Ecuacion 23) (Winston, 2004).

mq Ty e TG

T(ixi) = lim [Pn] = |y T - T
n—oo - - -

1 2 i

(23)

Sin embargo, el coste computacional de realizar n productos matriciales es alto e
incremental, debido que en cada ciclo de PCR, las longitudes de los fragmentos que colisionan
son cada vez mayores, acrecentando las dimensiones de las matrices de probabilidad, gobernadas
por los N posibles caminos de hibridacion (Ecuacion 15, seccion 2.2.4). Por ello, se implementd
una solucién algebraica que calcula la distribucion de estado estable mediante la resolucion de un
sistema de ecuaciones (Ecuacion 24) En este sistema, la distribucion de estado estable es el

producto matricial entre el vector 7 y la matriz de probabilidades P (Winston, 2004).
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Figura 18. Esquema del proceso algoritmico de la gestion de bibliotecas quiméricas

Al intentar resolver el sistema de ecuaciones (Ecuacion 24), la solucién es un conjunto de
alternativas infinitas. Para que el sistema permita la obtencion de un sistema Unico de soluciones,

se introdujo una ecuacion de restriccién (Ecuacion 25), que reemplaza una ecuacion cualquiera
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del sistema inicial (Winston, 2004). Mediante este artificio el médulo gestor de bibliotecas
quiméricas encuentra la distribucion de estado estable y decide cual camino de hibridacion es el

mas estable o si los fragmentos quedan sin hibridar.

7T1+7T2+"‘ ﬂizl

(25)

Si los fragmentos hibridan, el modulo hace uso de un algoritmo de extension, que simula
la accion de una polimerasa con el 100% de fidelidad. El algoritmo de extension toma dos
fragmentos con longitudes L, K y zona de solapamiento v, agregando los nucleétidos
complementarios en las zonas incompletas. Es decir, completa en direccion 5°-3” la seccion con
longitud M-v y en direccién 3°-5’ la seccion con longitud L-v, obteniendo asi un fragmento de

doble hebra con una longitud de L + M — v (Figura 18).

Después de realizada la extension, estos fragmentos al igual que aquellos que no lograron
hibridar son almacenados por el médulo en archivos unidimensionales. Los que son extendidos
esperando el siguiente ciclo de PCR y los que no hibridan son candidatos para nuevas
hibridaciones en el mismo ciclo de PCR si aln existe un nimero importante de fragmentos por

colisionar o en el siguiente ciclo PCR si se cumple el criterio de terminacién del ciclo.
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De esta forma, SAssembly logra simular el barajado de ADN y obtener bibliotecas quiméricas in

silico, que corresponden a genes que pueden ser analizados, sintetizados y transformados in vivo.

3.3 GenE-in

GenE-in (Genes that Evolved - in), es el tercer y ultimo componente software de DEVISING y
fue disefiado para aprovechar técnicas bioinforméticas que permitieron filtrar las bibliotecas
quiméricas in silico, en busqueda de las mejores variantes (Anexo 1). Este componente imita el
resultado de los pasos de tamizaje y seleccion de la ED. La arquitectura software del componente
estd basada en tres modulos integrados que permiten la revision de las mejores variantes in silico

(Figura 19).

Evaluador de Eficiencia

¥

Evaluador de Diversidad

¥

Descriptor de contribucién

Figura 19. Arquitectura software de GenE-in

GenE-in aprovecha un conjunto de herramientas de analisis bioinformatico disponibles
para la comunidad académica y las adapta para la evaluacion de las bibliotecas quiméricas in

silico en tres momentos: i) primer momento: evalla y selecciona los genes mas eficientes; ii)
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segundo momento: a partir de los genes més eficientes, evalla y selecciona los genes con mayor
identidad con relacion a la familia de los genes parentales; iii) tercer momento: describe el grado

de contribucion de los parentales en la formacion de las variantes in silico (Figura 19).

3.3.1 Mdodulo Evaluador de Eficiencia. Este primer mddulo de GenE-in hace un filtro a
los genes in silico barajados. EI médulo usa un algoritmo para recorrer una biblioteca quimérica,
secuencia a secuencia, identificando marcos abiertos de lectura (secuencias que codifican
proteinas), almacenandolas en orden descendente por longitud de nucledtidos. Este primer paso
estd basado en el concepto de eficiencia en donde, por primera vez, se puede hacer un filtrado a
bibliotecas quiméricas in silico haciendo posible la reduccion del universo de variantes con
posibles mejoras funcionales. La eficiencia del ensamblado indica que la longitud de los marcos
abiertos de lectura debe ser cercana a la longitud de las proteinas que codifican los genes
parentales. Para hacer el calculo de los marcos abiertos de lectura, GenE-in adapta el codigo

disponible de Oligo 7 http://www.oligo.net/, Util para este propdsito (Rychlik, 2007).

3.3.2 Mddulo Evaluador de Diversidad. Este segundo mddulo de GenE-in evalia la
diversidad proteica de los mejores marcos abiertos de lectura identificados. Para ello, las mejores
secuencias almacenadas por el modulo evaluador de eficiencia son comparadas con las bases de
datos online suministrada por el NCBI (The National Center for Biotechnology Information).
Alli se calcula un estimador de identidad para cada secuencia. Este estimador se almacena en
orden descendente, siempre y cuando el estimador relacione la variante con la familia a la cual

pertenecen los genes parentales. Para realizar este segundo filtro sobre las variantes candidatas,


http://www.oligo.net/
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GenE-in aprovecha el cddigo disponible de BLAST para proteinas el BLASTp

https://blast.ncbi.nIm.nih.gov/Blast.cgi (Altschul et al., 1997).

3.3.3 Mddulo Descriptor de Contribucion. Este ultimo médulo de GenE-in revisa el
aporte de los diferentes genes parentales y sus regiones génicas en la formacion de las mejores
variantes. Estos resultados permiten analizar las implicaciones de la seleccion de los genes

parentales desde el enfoque SANAFold (seccion 3.1.).

Para realizar la descripcion de contribucion, este modulo utiliza la técnica de
alineamiento maltiple de secuencias mediante la adaptacion del algoritmo ClustalwW que provee
el software MEGA 4.0.2. http://www.megasoftware.net/mega4/mega.html (Tamura, Dudley,
Nei, & Kumar, 2007), y realiza una estimacion de valores de identidad entre las mejores
variantes y los genes parentales. Para ello, el mddulo incorpora el codigo disponible de MatGAT
2.02., como parte de su arsenal http://ww3.bergen.edu/faculty/jsmalley/matgat.html

(Campanella, Bitincka, & Smalley, 2003).

3.4 Conclusiones

Este trabajo ha logrado el desarrollo computacional de DEVISING (Directed Evolution In Silico
Modeling), mediante la articulacion de tres componentes software: SANAFold (Statistical
Analysis of Nucleic Acid Folding), SAssembly (Stochastic Assembly) y GenE-in (Genes that

Evolved - in), que simulan: la seleccion de genes parentales, la generacion de diversidad y el


https://blast.ncbi.nlm.nih.gov/Blast.cgi
http://www.megasoftware.net/mega4/mega.html
http://ww3.bergen.edu/faculty/jsmalley/matgat.html
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proceso de tamizaje/seleccion, respectivamente; haciendo de este trabajo la primera

aproximacion in silico que integra paso a paso la técnica de ED.

La estrategia desarrollada logré incorporar, por primera vez, los efectos de las estructuras
secundarias de ADN en la generacion de bibliotecas quiméricas. El presente trabajo es el primero
en proponer una herramienta computacional (SANAFold) para caracterizar y seleccionar genes
parentales, a partir del comportamiento termodinamico de sus regiones génicas, en cuanto a su
capacidad para favorecer la formacion de estructuras secundarias en condiciones experimentales

de ED.

Por otra parte, se puede destacar la forma novedosa de implementacién de modelos de
hibridacion y extension de SAssembly. Esta facilita el almacenamiento de las secuencias
recombinadas, entregando verdaderas bibliotecas de secuencias de ADN, las cuales pueden ser
analizadas mediante las técnicas bioinformaticas de GenE-in (proceso in silico de
tamizaje/seleccion), logrando, mediante criterios de eficiencia y diversidad, las mejores

variantes.

DEVISING propone un nuevo enfoque al modelado in silico de ED, presentando con este
trabajo una herramienta como proveedora de insumos en los experimentos in vitro de ED, en
donde las variantes resultantes pueden ser sintetizadas, transformadas in vivo y cuya

funcionalidad puede ser evaluada in vitro.
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En el proximo capitulo se presenta un caso de estudio, en donde DEVISING es usado para
modelar un experimento de ED, donde se obtienen variantes in silico de toxinas Cryll de

Bacillus thuringiensis.
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4. Caso de Estudio: Experimento de Evolucién Dirigida in Silico para Toxinas Cryl1 de

Bacillus Thuringiensis

En esta seccidn, se presenta el uso de la estrategia in silico DEVISING para encontrar variantes
de toxinas Cryll de Bacillus thuringiensis (Bt). Se inicia describiendo las toxinas Cry de Bt,
nuestro modelo bioldgico de interés; posteriormente se hace una presentacion de un experimento
de ED in vitro con toxinas Cryl1 de Bt, que es simulado mediante el uso de los tres componentes
software de DEVISING: SANAFold, SAssembly y GenE-in. Por medio de éstos se hace la
caracterizacion de genes parentales cryll, la generacion de bibliotecas quiméricas y la seleccion
de las mejores variantes. Finalmente, los hallazgos in silico son presentados y articulados con los

hallazgos in vitro.

4.1 Modelo biologico: Toxinas Cryll de Bacillus thuringiensis

Las Toxinas Cry son una familia de proteinas de tres dominios, compuesta por 74 grupos
diferentes, con 290 holotipos registrados
(http://www.lifesci.sussex.ac.uk/home/Neil_Crickmore/Bt/). Es un grupo ampliamente estudiado
y usado con fines biotecnolégicos como insecticida microbiano, para el control de plagas
agricolas y vectores propagadores de enfermedades (Abdullah, 2012; J. Y. Wu et al., 2007). La
familia de tres dominios de toxinas Cry es la mejor caracterizada evolutivamente, se han
realizado varios estudios de cristalografia que han establecido que poseen estructura y modo de

accion similar. A pesar de ello, los estudios de letalidad de estas proteinas muestran especificidad


http://www.lifesci.sussex.ac.uk/home/Neil_Crickmore/Bt/
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de cada familia de toxinas hacia insectos blanco diferentes: Lepidopteros, coledpteros, dipteros,
etc., (Figura 20) (Bravo et al., 2013; George, 2012). Ademas, estas proteinas resultan inocuas
para el resto de especies, incluyendo al ser humano (Soberén, 2007), propiedad que ha permitido

su uso en la industria como un producto bio-pesticida por excelencia (Mahadeva, 2012).

Lepiddéptera

Lepiddptera + Diptera

Coledptera

- Diptera
n

Rhabditida

Figura 20. Filogenia de las toxinas Cry y letalidad asociada. Este Dendograma de toxinas Cry de
tres dominios fue adaptado de http://www.lifesci.sussex.ac.uk/home/Neil_Crickmore/Bt/ y
coloreado para indicar la especificidad insecticida de las toxinas, segun la informacion registrada

en las bases de datos del Natural Resources Canada, http://www.glfc.forestry.ca/bacillus/.

4.1.1 Modo de Accidén de las Toxinas Cry. Cada uno de los tres dominios (Figura 21)
que conforman esta familia de proteinas tiene un papel en la accion toxica. Cuando un organismo
blanco (insecto) ingiere la toxina Cry se desencadenan una serie de acciones bioquimicas letales

(George, 2012). La estructura de o-endotoxinas de B. thuringiensis incluye las regiones


http://www.lifesci.sussex.ac.uk/home/Neil_Crickmore/Bt/
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responsables de encontrar el objetivo de membrana en el intestino del insecto blanco y crear los
poros de iones. Esta funcion se le atribuye particularmente al dominio I de la 6-endotoxina, que
esta formado por siete a-hélices (Figura 21) (Schnepf et al., 1998). Por su parte, el dominio I,
que consta de tres hojas B plegadas (Figura 21), acta anclando la toxina a cada uno de los bucles
expuestos en la superficie del intestino del insecto, adhiriéndola de forma irreversible.
Finalmente, el dominio Il de la toxina Cry formada por una estructura -sandwich (Figura 21),
interactia con otros receptores desencadenando una accion conjunta de desequilibrio osmoético

que finaliza con la muerte del insecto (George, 2012; J. Y. Wu et al., 2007).

Sin embargo, la resistencia de los insectos a las toxinas ha sido demostrada y empieza a
evidenciarse como un problema de aplicacion (George, 2012; Storer et al., 2010; Tabashnik,
Gassmann, Crowder, & Carriere, 2008), que impulsa el desarrollo de investigaciones hacia la
busqueda de nuevas variantes mas potentes o que controlen una mayor variedad de organismos
blanco (Bravo et al., 2013). Es en esta busqueda de nuevas variantes donde la ingenieria de
proteinas toma un lugar protagonico en las investigaciones biotecnoldgicas con B. thuringiensis.
Asi mismo, las técnicas de ED con mutagénesis ADN recombinante como el barajado de ADN
son ahora las alternativas tecnolégicas para mejorar la toxicidad y diversificar la actividad a otras

especies blanco de interés (Florez, 2012).
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Dominio lll

Dominioll

Figura 21. Estructura de la proteina Cry2Ab con alta homologia con Cryl1Aa. Adapatado de el

visualizador http://www.proteinmodelportal.org/ (Arnold et al., 2009).

4.1.2 Ingenieria de proteinas con Toxinas Cry. Algunos esfuerzos se han hecho desde
la mutagénesis dirigida para encontrar variantes Cry. Un estudio reciente plantea algunos
patrones génicos observados en las toxinas Cry silvestres que mejoran la toxicidad y promueven
la diversidad (Bravo et al., 2013). Por ejemplo, se ha propuesto que el intercambio in vitro del
segmento del gen que codifica para el dominio 11l de la proteina entre familias Cry es una buena
estrategia para crear toxinas hibridas contra plagas que no muestran la susceptibilidad a las
toxinas Cry originales (Bravo et al., 2013), mientras que mutaciones puntuales en el segmento
del gen que codifica para los dominios | y Il aumentan la toxicidad de la proteina (Alzate,
Osorio, Florez, & Dean, 2010; Hussain, 2010, 2011; S. F. Wu, A; Homoelle, B; Dean, D; Alzate,
0., 2012). Estos hallazgos resultan alentadores, pues muestran que algunas variaciones
estructurales tienen efectos significativos en la mejora funcional de las toxinas silvestres (Bravo

et al., 2013).


http://www.proteinmodelportal.org/
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Por otra parte, la ED como técnica de la ingenieria de proteinas también ha demostrado casos
exitosos de variantes mejoradas: los genes crylCa y cryl1Al12 han sido usados como parentales
en técnicas de barajado y han demostrado mejoras funcionales. En el trabajo de Lassner et al., se
reportd el aumento de la toxicidad del gen crylCa contra larvas de Rosquilla verde (Spodoptera
exigua) y gusano del fruto (Helicoverpa zea), mientras que el trabajo desarrollado por Craverio
et al. logré ampliar el espectro de accion de la toxina cryl1A12 a la especie barrenados gigantes
de la cafia de azUcar (Telchin licus licus), para la cual la toxina producida por el gen parental no
era letal (Craveiro et al., 2010; Lassner & Bedbrook, 2001). Estos dos trabajos demuestran el
potencial de la ED in vitro para incrementar la actividad letal contra el blanco o ampliar el

espectro de accion de una toxina.

El trabajo en ingenieria de proteinas y en especial en ED con Toxinas Cry es prometedor.
Es muy probable que desde ED in silico se puedan encontrar mejores variantes Cry, con mayor

actividad téxica y mayor espectro de accion, hacia nuevos organismos blanco.

4.2 Experimentos in vitro de ED con Toxinas Cryl1l

La importancia biotecnolédgica de las toxinas Cryll (CryllAa, CryllBa, Cryl1Bb) radica en
que se ha identificado que esta familia esta conformada por proteinas con actividad contra
insectos transmisores de enfermedades del orden diptera tales como: Anopheles albimanus,
Aedes aegypti y Culex quinquefasciatus (de Maagd, Bravo, & Crickmore, 2001; Schnepf et al.,

1998). Por tanto, la obtencion de variantes de Cryl1 es un tema de interés sanitario.
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4.2.1 Condiciones experimentales. A continuacion se presentan las condiciones
experimentales y resultados obtenidos por nuestro grupo al realizar ED in vitro (barajado de

ADN) para obtener variantes de toxinas Cry11.

e Seleccion del parental

Se aislaron los genes cryl1Aa, 11Ba y 11Bb mediante PCR a partir de los constructos que los
contenian (pJEG80.1/cryl1Ba, p/cryl1Aa, pBTMb5/cryl1Bb). Cada uno de los fragmentos fue
clonado en pCR®4-TOPO (Invitrogen) y se verifico el aislamiento mediante analisis de

secuencia de los fragmentos obtenidos (Morales, 2011).

e Generacion de diversidad (Barajado de ADN)

Se realizaron ensayos de digestion con DNAsal®. Para ello se utilizaron 3 pg de ADN en una
solucién de 0.0006 U/ul de DNAsa I® (Invitrogen) en presencia de Mn®* y se incubaron a
temperatura ambiente a diferentes tiempos hasta obtener fragmentos entre 25 y 250 bp. Las

digestiones fueron visualizadas en geles de agarosa al 2.5% vy purificadas (Morales, 2011).

Con estos fragmentos se procedié a la generacion de diversidad: desnaturalizacion,
hibridacion y extension. Para ello se usaron 30 ng/ul del producto purificado, se adicion6 a una
mezcla sin cebadores que contenia Mix 1X de buffer Pfx y 2.5U de Pfx® DNA polimerasa
(Invitrogen) utilizando 45 ciclos a 94°C por 30 seg, 48°C por 3 min y 68°C por 1min + 12 s. por

ciclo y una extension final de 7 minutos a 72°C (Morales, 2011).
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Para la obtencién de la biblioteca quimérica, un microlitro de esta reaccion fue usado como
molde en una reaccion de PCR de 25 ul que contenia: 0.4 pmol de cada primer (Tabla 1), buffer
Taq 1X, 0.4mM de cada dNTP y 2.5U Taq® polimerasa (Promega) y sometida a 94°C por 4
minutos, y 25 ciclos de 94°C por 45seg, 55°C por 1 min, 68°C por 4 minutos + 20 s./ciclo y

finalmente a 72°C por 10 minutos (Morales, 2011).

e Tamizaje/Seleccion

Los productos de reensamblaje fueron purificados y clonados en el sistema de clonacion TOPO®
(Invitrogen). La homologia entre las secuencias de los clones con las secuencias de los genes
cryll fue determinada mediante el analisis con la herramienta bioinformatica Blast (Altschul et

al., 1997; Morales, 2011).

Tabla 1.

Primers para la obtencion de la biblioteca quimérica

Nombre Del Primer Secuencia Del Primer

PCR4F GAT AAC AAT TTC ACA CAG GA
PCR4R TTG TAA AAC GAC GGC CAG TG
PGETF GAT GTGCTG CAAGGCGATT
PGE7R TTA CGC CAA GCT ATT TAG GTG

e Prueba de Toxicidad

Finalmente los productos fueron sometidos a ensayos de letalidad, se realizaron 2 replicas por

proteina, cada replica constaba de 30 larvas de A. aegypti, se tomaron en cuenta 7 dosificaciones,
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utilizando un total de 420 larvas por variante. Se realizo un recuento de las larvas vivas que se

tradujo a porcentaje de larvas muertas (Suarez, 2016).

4.2.2 Resultados. Los experimentos de ED con genes cryl1 realizados por nuestro grupo,
permitieron la obtencién de 94 variantes (clones), cuya distribucién fue: 34 variantes [< 1 Kb],
14 variantes [1-2 kb], 22 variantes [> 2.1 Kb], 14 variantes sin homologia con cry11 y 10 clones
restantes sin insertos (Florez et al., 2016). De las 70 variantes con insertos se logré una eficiencia
cercana al 31% (Figura 22) con longitudes de las variantes [>2.1 Kb]. De estas 70 variantes
nuestro grupo ha realizado un primer analisis de 5 de ellas, de las cuales ya se identificaron 2 con

mejoras en su actividad toxica frente a los parentales (Suarez, 2016).

B CryllAa>2.1Kb
Cry11B > 2.1 Kb
B Cry11B [1-2 Kb]

W Cry11B Dom Il < 1 Kb

Figura 22. Diversidad y Eficiencia de barajado de ADN in vitro con genes cryll

4.3 Uso de la estrategia DEVISING

A continuacion se presenta el uso de DEVISING en el modelado in silico de ED, para encontrar

variantes de toxinas Cryll de Bacillus thuringiensis. DEVISING fue desarrollado en el lenguaje
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de programacion Python 3.2 y ejecutado mediante en una arquitectura hardware con cluster,
conformado por cinco nodos integrados con el sistema operativo Linux (distribucién Fedora 20).
Estas caracteristicas de implementacion son innovadoras en el campo de estudio de los modelos
in silico de ED y hacen de DEVISING la primera estrategia computacional potente, capaz de
enfrentar una demanda masiva de simulaciones que recrean las condiciones fisico-quimicas a
nivel biomolecular de los experimentos ADN recombinantes. DEVISING es la primera estrategia
computacional que integra las técnicas de ED y que es capaz de predecir bibliotecas quiméricas

in silico.

En las proximas secciones se muestra el uso de los componentes de DEVISING:
SANAFold, SAssembly y GenE-in, que funcionan articulados con el propdsito de encontrar

variantes in silico de Toxinas Cry11.

4.3.1 Uso de SANAFold. SANAFold y su arquitectura software fueron expuestos con
detalle en la seccion 3.1. Este componente permite la caracterizacion de genes parentales en
experimentos de ED mediante el analisis del comportamiento termodinamico de las regiones
génicas, asociadas a la formacion de estructuras secundarias de ADN en condiciones de
barajado. A continuacion se presentan los escenarios de simulacion, los resultados y una
comparacion de los resultados con los datos experimentales encontrados en la literatura

cientifica, después de usar SANAFold.
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e Escenarios de simulacién

Cada escenario de simulacion sometié las secuencias de genes cry a tres condiciones
experimentales de barajado de ADN: temperatura (TE), concentracion de Mg*™ (MA) y longitud
promedio de los fragmentos (LE). Los experimentos in silico se disefiaron combinando las tres
condiciones donde para cada combinacidon se mantuvo una condicion constante y las otras dos
usaron rangos de datos para sus variaciones. Los valores de los datos fueron contemplados a
partir de condiciones experimentales de barajado in vitro usados por nuestro grupo (seccion
4.2.1.)). Los rangos establecidos son: TE = [48°C-68°C], MA= [0.02mM-1mM] y LE= [50pb-
250pb]. Los valores constantes utilizados como condicion no variable fueron seleccionados a
partir de resultados obtenidos en escenarios de prueba, donde dichos valores mostraron mayor
formacidn de estructuras secundarias de ADN: TE= 48°C, MA = 0.5mM y LE=50pb. De esta
forma se establecieron los siguientes escenarios de simulacion: i) LE-TE: se realizaron
combinaciones de valores de longitud promedio de los fragmentos y de temperatura, quedando
constante MA=0.5mM; ii) LE-MA: se realizaron combinaciones de valores de longitud promedio
de los fragmentos de ADN y de concentracion ionica de magnesio, quedando constante TE=
48°C, iii) TE-MA: se realizaron combinaciones de valores de temperatura y de concentracion

ionica de magnesio, quedando constante LE= 150pb.

Por otra parte, se establecié un escenario de referencia en donde todos los genes fueron
evaluados. El escenario establecido como referencia fue un LE-MA, con valores de LE= [50pb-
250pb], TE=37°C, MA=[0.02mM-1mM]. Los resultados obtenidos con este escenario fueron

usados para revisar las variaciones en los comportamientos de los genes cry ante condiciones de
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barajado y se seleccionaron para la caracterizacion de los genes parentales cryll (cllster I) y
familias de genes cry, segun su distancia filogenética con respecto a cryll: familias cercanas

(cluster 1), medianamente lejanas (cluster 1V) y lejanas (cluster 111) (Tabla 2).

Tabla 1.

Clusteres de genes cry estudiados.

Marco Abierto de Lectura

Claster Toxina Referencia Fuente de extraccion AA St — Sp # Acceso
(pb) GenBank
CryllAal Donovan et al, Btisraelensis 646  32-1972 M31737 J03510
1988
| CryllBal Delecluse et al, Btjegathesan 724  64-2238 X86902
1995
Cryl1Bbl Orduz etal, 1998 Bt medellin 786  1-2346 AF017416
Cry2Aal Donovan et al, BtKkurstaki 633  156-2057 AF273218
1989

. Cryl8Aal Zhangetal, 1997 Paenibacillus 712 725-2863  X99049

popilliae*

i CrylAal  Schnepfetal, 1985 Bt kurstaki HD1 1176 527-4057 EU357805
CrylAbl Wabikoetal, 1986 Bt berliner 1715 1155 1-1695 EU357806
Cry30Aal Delecluse et al, Btmedellin 662  60-2045 AB125059

v 2000
Cry30Cal Ohgushietal, 2004 Bt sotto 688  1-2064 GQ368655

Nota: *Bacteria de la especie Firmicutes, clase Bacilli, orden Bacillaes, familia Paenibacillaceae, género

Paenibacillus.

e Resultados

Todas las simulaciones fueron replicadas cinco veces para garantizar significancia estadistica.
Un poco mas de 18.2 * 10° datos termodinamicos fueron almacenados. Del anélisis de estos
datos se obtuvieron un total de 162 valores f-ratio que resumen el comportamiento

termodinamico por clisteres de genes cry. De estos, 41 valores f-ratio, un 25,3% de los analisis



MODELO IN SILICO DE EVOLUCION DIRIGIDA PARA GENES...

88

realizados, que representan a un poco mas de 4.6 = 10° de lo datos termodinamicos calculados,

presentaron diferencias estadisticas significativas (Tabla 3).

Tabla 2.

Valores f-ratio con diferencia estadistica significativa (regiones génicas de cada gen).

F-ratio Condiciones Gl
Cluster ADN # SSAG % SSAG AG Barajado de . Medida
- + - + - + ADN (n:d) F-ratio
LE-TE 2:24 3,40
cryllAal 6,60 LE-MA 2:33 3,28
5,97 8,25 3,30 TE-MA 2:33 3,28
LE-TE 2:24 3,40
I cryliBal 6,45 441 441 9,90 3,30 LE-MA 2:33 3,28
8,69 3,30 TE-MA 2:33 3,28
LE-TE 2:24 3,40
cryl1Bbl 4,12 LE-MA 2:33 3,28
8,81 4,12 TE-MA 2:33 3,28
9,00 LE-TE 2:24 3,40
cry2Aal 28,00 LE-MA 2:33 3,28
I 6,19 4,12 TE-MA 2:33 3,28
LE-TE 2:24 3,40
cryl8Aal 5,50 LE-MA 2:33 3,28
TE-MA 2:33 3,28
4,26 LE-TE 2:24 3,40
crylAal 21,35 LE-MA 2:33 3,28
i 6,85 544 573 7,50 4,71 TE-MA 2:33 3,28
3,60 LE-TE 2:24 3,40
crylAbl 16,50 3,30 LE-MA 2:33 3,28
5,77 TE-MA 2:33 3,28
6,00 LE-TE 2:24 3,40
cry30Aal 4,69 8,25 LE-MA 2:33 3,28
IV 6,67 TE-MA 2:33 3,28
LE-TE 2:24 3,40
cry30Cal 522 458 4,67 7,62 LE-MA 2:33 3,28
8,21 4,12 7,07  TE-MA 2:33 3,28

Nota: *# SSAG (Numero de Estructuras secundarias de ADN con energia libre postiva o

negativa con f-ratio significativo), % SSAG (Porcentaje de Estructuras secundarias de ADN con

energia libre positiva o negativa con f-ratio significativo), 4G (Promedio de energia libre positiva

0 negativa con f-ratio significativo), Gl (n:d) (Grados de libertad de los datos, n: numerador y d:

denominador).
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Estas diferencias significativas fueron el punto de partida para el analisis de comportamiento.
Cada estimador estadistico diferenciado permitié observar las tendencias en la prevalencia de
regiones que favorecen o desfavorecen la formacién de estructuras secundarias de ADN. De
acuerdo con lo anterior, el estimador AG(—) fue el mas representativo de los seis estimadores
utilizados en este estudio, con una presencia del 41.4%. Por tal razén, este estimador fue usado

para el andlisis del comportamiento de los cuatro clusteres de genes cry.

Por otra parte, haciendo una revision de la frecuencia de variacion a partir de los
estimadores estadisticos, se observo que las regiones génicas cry son variables ante condiciones
con variaciones de Mg™". Estas fueron evidenciadas en 18 variaciones de valores f-ratio en
condiciones LE-MA y 19 variaciones de valores f-ratio en condiciones TE-MA. Cuando se
tienen condiciones LE-TE, es decir, ante la ausencia de variaciones de Mg**, disminuye la
variacion de las regiones genicas a 4 valores f-ratio con diferencias estadisticas significativas

(Figura 23).
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Figura 23. Comportamiento de los estimadores estadisticos en los cllsteres cry.
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o Escenario de Referencia

En este escenario de simulacion los clusteres de genes cry presentaron un comportamiento,
favorable y espontdneo, para la formacion de estructuras secundarias de ADN. Los rangos
energéticos a partir del estimador AG(—) que establecen la energia promedio de las estructuras
secundarias de ADN formadas por los fragmentos de los genes cry variaron entre -1.0 y -2.2

Kcal/mol. Los genes crylAa, cryl1Aa, cry30Ca presentaron mayor espontaneidad (Figura 24).

Los clasteres cry presentaron de forma general una baja en su capacidad termodindmica
para formar espontaneamente estructuras secundarias de ADN en condiciones experimentales
LE-MA de barajado de ADN, al compararse con el escenario de referencia. Esto fue evidenciado

mediante la observacion en los valores mas negativos del estimador AG(—) en condiciones de

referencia (Figura 24).

cryllAa
0,0

cryl1Bb ==p==Prom_AG (-) (estado de
transicion)

Prom_AG(-) (estado de
referencia)

Figura 24. Comparativo termodinamico (Kcal/mol) entre el escenario de referencia y el estado

de transicién en condiciones LE-MA de barajado de ADN.
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o Primer cllster de andlisis

El cldster | correspondié al anélisis de los genes cryllAal, cryllBal y cryl1Bbl. Para este
cluster se evaluaron 54 valores f-ratio de los cuales 14, equivalente al 25.9% de los analisis,
presentaron diferencias estadisticas significativas (Tabla 3). Al evaluar la dispersion de los datos
entre las regiones que codifican para dominios I, 11 y 11l del gen cryllAal se observaron 4
valores f-ratio con diferencias significativas en condiciones de simulacion LE-MA y TE-MA.
Para todos los casos, el analisis del conjunto de datos de cada f-ratio mostrd el mismo
comportamiento termodinamico por regiones dando como resultado una alta espontaneidad en la
region del gen que codifica para el dominio I, seguida con media espontaneidad de la region que
codifica para el dominio Ill y una baja espontaneidad de la region del gen que codifica para el

dominio Il (Figura 25).
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Figura 25. Asociacion de la filogenia de los clisteres cry con su comportamiento termodinamico

para la formacion de estructuras secundarias de ADN.
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Al evaluar la dispersion de los datos entre las regiones del gen cryl1Bal que codifican para los
dominios I, 11 y 11l se observaron 7 valores f-ratio con diferencias estadisticas significativas en
condiciones de simulacion LE-MA y TE-MA (Tabla 3). Para todos los casos el analisis del
conjunto de datos de cada f-ratio mostré el mismo comportamiento termodindmico por regiones
dando como resultado una alta espontaneidad en la regién del gen que codifica para el dominio I,
seguida con media espontaneidad de la region del gen que codifica para el dominio 11 y con una
baja espontaneidad de la region del gen que codifica para el dominio 11l (Figura 25). Finalmente
al evaluar las regiones del gen cryl1lBbl que codifican para los dominios I, Il y IlI, se
observaron 3 valores f-ratio con diferencias significativas en condiciones de simulacion LE-MA
y TE-MA (Tabla 3). Asi mismo, el comportamiento termodinamico del conjunto de datos de
cada f-ratio por regiones se mantuvo igual dando el mismo resultado en términos de
espontaneidad, a los obtenidos para el gen cryl1Bal (Figura 25). No se observaron diferencias

significativas en condiciones de LE-TE para este clUster.

o Seqgundo clister de andlisis

El cluster 11 correspondio al analisis de los genes cry2Aal y cryl8Aal. Para este cluster se
evaluaron 36 valores f-ratio de los cuales 5 valores, 13.8% de los analisis, presentaron
diferencias estadisticas significativas (Tabla 3). Al evaluar la dispersion de los datos entre las
regiones del gen cry2Aal que codifica para los dominios I, 11 y I1I, se observaron 4 valores f-
ratio con diferencias significativas en condiciones de simulacion LE-MA, LE-TE y TE-MA
(Tabla 3). Para estos casos, la tendencia del comportamiento termodinamico por regiones mostré

el mismo resultado en términos de espontaneidad a los obtenidos con los genes cryllBa y Bb



MODELO IN SILICO DE EVOLUCION DIRIGIDA PARA GENES... 93

(Figura 25). Finalmente, para este cluster al evaluar las regiones del gen cryl8Aal que codifica
para los dominios I, 11 y 111 se observé 1 valor f-ratio con diferencia significativa en condiciones
LE-MA (Tabla 3). La tendencia del comportamiento termodindmico mostré los mismos

resultados a los obtenidos con los genes cryl1Ba y Bb para las regiones | y 111 (Figura 25).

o Tercer clister de analisis

El claster 111 correspondio al analisis de los genes crylAal y crylAbl. Para este cluster se
evaluaron 36 valores f-ratio de los cuales 11 valores, 30.5% de los analisis, presentaron
diferencias estadisticas significativas (Tabla 3). Al revisar la dispersion de los datos entre las
regiones del gen crylAal que codifican para los dominios I, 1l y I11, se observaron 7 valores f-
ratio con diferencias significativas en todas las condiciones de barajado con una mayor variacion
de los estimadores cuando las secuencias génicas fueron evaluadas en condiciones de
simulacién TE-MA (Tabla 3). Para todos los casos, el analisis del conjunto de datos de cada f-
ratio mostré el mismo comportamiento termodinamico por regiones dando como resultado una
alta espontaneidad en la region del gen que codifica para el dominio Il, seguida con media
espontaneidad de la region del gen que codifica para el dominio I11 y con una baja espontaneidad

de la region | (Figura 25).

Finalmente, en las regiones del gen crylAbl que codifican para los dominios I, I1 y 111 se
observaron 4 valores f-ratio con diferencias significativas en LE-TE, LE-MA y TE-MA. El
andlisis del conjunto de datos de cada f-ratio fue diferente a crylAal indicando una alta

espontaneidad en la regidén que codifica para el dominio 111, seguida con media espontaneidad de
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la region del gen que codifica para el dominio Il y con una baja espontaneidad de la region del

gen que codifica para el dominio | (Figura 25).

o Cuarto cluster de analisis

El clister 1V correspondié al anélisis de los genes cry30Aal, cry30Ca. Para este clister se
evaluaron 36 valores f-ratio de los cuales 11 valores, equivalente al 30.5% de los analisis,
presentaron diferencias estadisticas significativas (Tabla 3). La dispersion de los datos entre las
regiones del gen cry30Aal que codifica para los dominios I, 11 y IlI, presenté 4 valores f-ratio
con diferencias significativas en condiciones LE-TE, LE-MA y TE-MA (Tabla 3). El analisis del
conjunto de datos de cada f-ratio mostré el mismo comportamiento termodinamico dando como
resultado una alta espontaneidad en la region que codifica para el dominio Ill, mientras que
presento variaciones entre las regiones que codifican para los dominio | y II, entre la media y
baja espontaneidad; prevaleciendo el comportamiento para el estimador AG(—) con la region que
codifica para el dominio I con espontaneidad media y la region que codifica para el dominio II,
con espontaneidad baja (Figura 25). Por otra parte, la dispersion de los datos entre las regiones
del gen cry30Cal que codifica para los dominios I, 11 y Il mostrd 7 valores f-ratio con
diferencias significativas con LE-MA y TE-MA. Para este gen la tendencia del comportamiento
termodinamico por regiones se mantuvo dando como resultado una alta espontaneidad en la
region que codifica para el dominio Ill, seguida con media espontaneidad de la regién que
codifica para el dominio | y con una baja espontaneidad de la regién correspondiente al dominio

Il (Figura 25).
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o Validacién de hallazgos con datos reportados en la literatura cientifica

La importancia biologica de las estructuras secundarias de ADN ha sido descrita en distintos
eventos celulares; en células eucariotas, procariotas y virus (Mubhire et al., 2014) (Sander et al.,
2014) (Bikard et al., 2010). Asi mismo, se ha descrito su importancia en las aplicaciones en
biologia molecular y la biotecnologia asociadas a las técnicas donde ocurre la desnaturalizacion
de las cadenas de ADN ocasionando inhibicion en la hibridacién o reacciones cruzadas
(SantaLucia & Hicks, 2004). En técnicas como el barajado de ADN, la recombinacion es la base
para realizar ensamblados entre genes parentales y promover la variabilidad genetica; por lo
tanto, la formacion de estructuras secundarias de ADN tiene un papel importante durante la
recombinacion. En este estudio, se analizaron las variaciones termodinamicas asociadas a la
formacidn de estructuras secundarias de ADN en condiciones de barajado de ADN para un grupo
de genes pertenecientes a la familia cry de Bt organizados en cuatro clusteres segun la relacion
filogenética y los tres dominios altamente conservados relacionados con la funcion de las

toxinas.

El comportamiento termodindmico de los genes cry fue similar en todos los clusteres
durante las simulaciones en el escenario de referencia. Aunque no presentaron variaciones
termodinamicas significativas por regiones, los genes presentaron una mayor espontaneidad
[< AG(—)] en comparacién con las condiciones de barajado de ADN. En los escenarios de
simulacion LE-MA, TE-MA y LE-TE el comportamiento termodinamico fue similar entre genes
cry pertenecientes a un mismo cluster indicando que las variables de longitud de los fragmentos,

temperatura y concentracion de magnesio son determinantes en las condiciones de barajado y
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que, de acuerdo a los anlisis basados en la espontaneidad de las regiones génicas, permiten

inferir un patrén termodinamico para cada uno.

El primer patrén termodindmico en el cluster | (cryl1Aal, cryl1Bal, cryl1Bbl) mostro,
en la region que codifica para el dominio I, la mayor tendencia a formar estructuras secundarias
debido a su alta espontaneidad y por ende valores < AG(—). Sin embargo, en lo que respecta a
las regiones que codifican para los dominios Il y Ill, el patron termodinamico en cryllAa fue
distinto. Teniendo en cuenta el comportamiento termodindmico del cluster I, las regiones, y en
especial la 111 para cryllBa y cryl1Bb, presentaron una menor tendencia a formar estructuras
secundarias con respecto a la region 11 seguido de la regién I, siendo esta Gltima la mas alta en
términos de espontaneidad. Lo interesante de este comportamiento termodinamico es que se
mantiene entre las toxinas que estan filogeneticamente mas relacionadas como ocurre con las
toxinas Cryl1Ba y Cy11Bb (Figura 25) y a su vez, con el porcentaje de identidad que presentan
a nivel de sus secuencias de ADN. Mientras que cryl1Baly cryl1Bb1l tienen el 83%, cryllAal
tiene el 62% y 60 % respectivamente (Orduz, Realpe, Arango, Murillo, & Delecluse, 1998). Esto
podria explicar las diferencias termodinamicas encontradas entre los mismos genes del mismo
holotipo Cryll. La conformacion de estos patrones termodindmicos en condiciones de barajado
de ADN podrian sugerir la disposicion que tienen ciertas regiones para recombinarse entre si, lo
cual favoreceria la variabilidad genética. Esto podria tener una relacion directa con los resultados
obtenidos en experimentos de barajado de ADN realizados por nuestro grupo empleando los tres
genes cryll. Se ha observado que de los fragmentos ensamblados, el 48.5% son preferiblemente
genes incompletos que contienen el dominio Il con homologia a cryl1B y que el 31.4% que

logra ensamblarse corresponde a genes completos que expresan proteinas con actividad toxica
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pero de CryllAa y que presentan una mayor variabilidad genética en deleciones, inserciones y
sustituciones en el dominio Ill en relacién con las regiones que codifican para los demés
dominios (Florez et al., 2016). Las variaciones termodinamicas obtenidas a nivel del ADN son
similares entre aquellos genes que estdn mas relacionados filogenéticamente. Para saber si este
mismo comportamiento se presentaba en otros genes relacionados al holotipo Cryl1, se hicieron
los mismos ensayos en secuencias génicas de cry2Aa y cryl8Aa pertenecientes al cluster I1.
Estos dos genes codifican para dos toxinas que se encuentran filogenéticamente mas cercanas al
cluster 1 (Crickmore et al., 2016), tienen un 51,3% de identidad y la divergencia de las
estructuras de los dominios Il es la que otorga la especificidad de las toxinas, de tal forma que la
toxina Cry2Aa interactla con receptores de dipteros y hemipteros mientras que la toxina
Cryl18Aa, interactua con receptores de coledpteros (van Frankenhuyzen, 2009). A pesar de estas
diferencias, el cluster Il también mostré un comportamiento termodindmico conservado entre sus
genes. Las regiones que codifican para los dominios | y 11 se comportaron igual a cryl1Ba y Bb
pero todas coinciden en mostrar el mismo comportamiento termodinamico en la region del
dominio | como la region que mayor tendencia tiene a formar estructuras secundarias (Figura
25). El comportamiento termodinamico encontrado en los clusteres | y Il tendria una relacion
con la conformacion de los bloques conservados y a las estructuras proteicas de los dominios Il y
I11 de las toxinas Cry, cuya diferenciacion evolutiva esta determinada por la seleccion positiva
para interactuar con distintos receptores localizados en el intestino medio de los insectos (Bravo
et al., 2013). Del mismo modo, lo observado termodinamicamente en la region que codifica para
el dominio I, podria estar relacionado con preservar la funcionalidad del dominio encargado de
la formacion de poro y la oligomerizaciéon (Bravo et al., 2013). Esto concuerda con los ensayos

experimentales de barajado con genes cryll en donde de los productos re ensamblados de
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cryllAa se presentaron unicamente deleciones de 3 a 90 amino acidos en la regién amino
terminal de la toxina. Lo interesante es que ninguna de las variantes ensambladas compromete

las hélices a4 y a5 involucradas en la formacion del poro y todas exhiben actividad téxica

(Florez et al., 2016).

Para conocer si este mismo comportamiento se mantenia en otras toxinas, se
seleccionaron genes alejados filogenéticamente de los cluster | y 1I, como fueron los genes
crylAay crylAb, pertenecientes al cluster 11, y cry30Aa y Cry30Ca pertenecientes al claster V.
Estos grupos se sometieron a los mismos analisis. El cluster 11l presentd un comportamiento
distinto a los clusteres I, 11 y 1V, y entre los genes de este clister se observa una coincidencia con
la regidn en el dominio 1. Esta region presentd menor tendencia, a nivel termodindmico, de
formar estructuras secundarias y se evidencia un patron invertido entre ambos genes con respecto
a las regiones del dominio Il y Ill. Sin embargo, en el holotipo de Cry30, el patron se mantiene
entre los genes pero es distinto a los que se obtuvieron en los cluster I, 11 'y 11l en condiciones de
barajado (Figura 25). Los resultados obtenidos para Cryl contrastan con los obtenidos para
Cryll, siendo la diferencia mas importante la baja espontaneidad de la region I. esto podria
indicar que esta region, que codifica para el primer dominio de las proteinas CrylAay CrylAb,
es la mas estable termodinamicamente y en principio menos propensa a la formacion de
estructuras secundarias, que en condiciones simuladas de barajado de ADN utilizadas en este
estudio, podria favorecer la recombinacion y por ende una mayor variabilidad genética. Sin
embargo, de los estudios experimentales en toxinas Cryl que emplean el barajado de ADN, asi
como metodologias combinadas y que muestran preferencia por modificaciones en el dominio 11

asociadas con un incremento de la actividad toxica (Lucena et al., 2014), solo uno hace
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referencia a la fragmentacion previa del ADN, obteniendo pocos clones con actividad y ninguno
con actividad aumentada (Knight, Broadwell, Grant, & Shoemaker, 2004). Segln los autores
esto se produce debido a que las toxinas no son tolerantes al intercambio de dominios ni a las
mutaciones de los dominios conservados en las cuales es probable que se produzca intercambio

de dominios (Knight et al., 2004).

El comportamiento conservado entre las regiones para los genes cry30Aa y cry30Ca
(Figura 7), se relaciona con la identidad que tienen entre ellos: 78,1%. Estos genes conservan un
patrén termodindmico en todos los dominios y de acuerdo a los analisis estructurales realizados
en Cry30Ca2 comparten una topologia estructural con Cry4Ba con mayores diferencias en el
dominio 11 (Zhao, Zhou, & Xia, 2012). De todos modos, aun faltan estudios estructurales y de
letalidad de estas toxinas que permitan contrastar los resultados encontrados. Siendo este el
primer estudio en toxinas Cry, no hay datos puntuales que permitan contrastar los resultados
termodinamicos encontrados en nuestro estudio con otros en términos de variabilidad genética en
regiones que codifican para sus dominios durante eventos de recombinacion. Sin embargo, estos
hallazgos demuestran la complejidad del barajado de ADN a nivel experimental en toxinas Cry y
la necesidad de disefiar modelos in silico que permitan estudiar variables termodinamicas

asociadas a mejorar la eficiencia de ensamblados que codifiquen para proteinas funcionales.

4.3.2 Uso de SAssembly & GenE-in. Sassembly y su arquitectura software fueron
expuestos con detalle en la seccion 3.2. Este componente permite la creacién de bibliotecas
quiméricas de genes cry, generando diversidad mediante la simulacion de la técnica

recombinante, barajado de ADN. Por otro lado, GenE-in y su arquitectura software fueron
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expuestos con detalle en la seccion 3.3., y éste modulo es el encargado de seleccionar las
variantes quiméricas mas prometedoras en términos de eficiencia y diversidad, simulando

mediante técnicas bioinformaticas los resultados del paso de tamizaje/seleccion de ED.

A continuacion se presentan los escenarios de simulacién usados con SAssembly y los
criterios de seleccién tenidos en cuenta por GenE-in, para filtrar las mejores variantes in silico.
Luego se presenta un resultado consolidado de las bibliotecas quiméricas obtenidas y el resultado
de la seleccion de las mejores variantes, finalmente estos resultados en conjunto son comparados

con los resultados experimentales in vitro llevados a cabo en nuestro grupo.

e Escenarios de simulacion y resultados preliminares de SAssembly

Cada escenario de simulacion se disefié para someter a genes parentales cryll a condiciones
experimentales de barajado de ADN. Estas condiciones incluyen: la temperatura del barajado
(TE), la longitud promedio en pares de bases de los fragmentos iniciales de ADN a barajar (LE),
con un namero minimo de v nucleotidos de solapamiento para la hibridacion (v=7) (Maheshri &
Schaffer, 2003); y los parametros termodinamicos del vecino mas préximo (SantaLucia, Allawi,
& Seneviratne, 1996). Los disefios experimentales in silico variaron las condiciones de LE y TE
en rangos de valores, para los cuales LE = [50pb-250pb] y TE=[48 °C-68 °C]. Se implementaron
180 escenarios de simulacion de donde se obtuvieron el mismo numero de bibliotecas

quiméricas.
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Para la obtencidn de bibliotecas quiméricas con SAssembly se usaron variadas asociaciones de

genes parentales cryll, formando cuatro grupos. EI primer grupo se conformé con la seleccion

de tres genes parentales, todos los miembros de la familia cryll (cryl1Aa, cryl1lBay cryl1Bb),

mientras que los tres grupos restantes son la asociacion de dos genes de la familia cryll

(cryllAay cryllBa; cryllAay cryl1Bb; y cryl1lBay cryl1Bb) (Tabla 4). Cada grupo de genes

fue fragmentado simulando el efecto de la DNasa | que se emplea en condiciones experimentales

de barajado de ADN (Sun, 1999) y usando el médulo de fragmentacién que es compartido por

SANAFold y SAssembly. Se fragmentaron cerca de 405 veces los genes completos cryll para

llevar a cabo el nimero de experimentos in silico de barajado aqui reportados.

Tabla 3.

Bibliotecas quiméricas in silico de genes cryl1 (36 escenarios de simulacion)

Condiciones de barajado

Métricas de las bibliotecas obtenidas

Proporcion Identidad
Longitud de la Poblacion Longitud Promedio
.. promedio de con  mayor o promedio de

Genes T  Fragmentacion . . . de los
o los genes DE igual longitud los mejores .

parentales C (pb) Genes mejores
ensamblados que los ORF ORF

(pb) parentales (Blast)
(Eficiencia)

Aa_Ba_Bb 68 250 3750 567 0,97 244 278 0,93
Aa_Ba_Bb 58 250 3784 562 0,96 242 346 0,93
Aa_Ba_Bb 48 250 3785 556 0,98 242 336 0,98
Aa_Ba_Bb 68 150 2242 246 0,85 414 203 0,79
Aa_Ba_Bb 58 150 2223 239 0,81 418 223 0,90
Aa_Ba_Bb 48 150 2209 246 0,80 420 189 0,79
Aa_Ba_Bb 68 50 2687 169 0,98 1276 162 0,51
Aa_Ba_Bb 58 50 2681 167 0,98 1278 153 0,64
Aa_Ba_Bb 48 50 2673 173 0,98 1282 161 0,44
Aa_Ba 68 250 3718 663 0,96 150 265 0,98
Aa_Ba 58 250 3681 704 0,96 152 291 0,92
Aa_Ba 48 250 3637 716 0,95 156 243 0,87
Aa_Ba 68 150 2639 371 0,83 264 219 0,61
Aa_Ba 58 150 2991 388 0,88 270 184 0,90
Aa_Ba 48 150 2603 357 0,83 268 202 0,79
Aa_Ba 68 50 2638 206 0,97 828 138 0,41
Aa_Ba 58 50 2654 207 0,98 824 138 0,57
Aa_Ba 48 50 2644 208 0,96 826 136 0,34
Aa_Bb 68 250 3606 698 0,96 160 291 0,82
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Aa_Bb 58 250 3622 651 0,95 158 266 0,93
Aa_Bb 48 250 3547 652 0,94 162 310 0,98
Aa_Bb 68 150 2553 348 0,82 278 203 0,90
Aa_Bb 58 150 3400 409 0,92 274 195 0,87
Aa_Bb 48 150 3429 456 0,90 274 205 0,91
Aa_Bb 68 50 2647 204 0,96 842 157 0,56
Aa_Bb 58 50 2649 208 0,97 842 157 0,45
Aa_Bb 48 50 2639 203 0,97 844 136 0,46
Ba_Bb 68 250 3712 739 0,92 166 265 0,92
Ba_Bb 58 250 3662 704 0,93 168 294 0,93
Ba_Bb 48 250 3629 604 0,94 168 280 0,91
Ba_Bb 68 150 4217 550 0,99 294 236 0,93
Ba_Bb 58 150 3852 514 0,93 289 192 0,78
Ba_Bb 48 150 4307 562 0,98 288 214 0,76
Ba_Bb 68 50 2657 194 0,97 888 134 0,15
Ba_Bb 58 50 2660 212 0,96 888 149 0,47
Ba_Bb 58 50 2668 209 0,97 886 155 0,70

Dado que el proceso de colision de fragmentos se hace de forma ciclica (simulando ciclos
iterativos de una PCR), los resultados parciales de las colisiones, después de hibridar, extenderse
y desnaturalizarse, deben ser almacenados temporalmente en arreglos unidimensionales N|[i]
para ser usados en los siguientes ciclos de colision. En las simulaciones realizadas, donde el
criterio de parada de SAssembly fue una alta eficiencia, es decir, que al menos el 80% de la
poblacion de los genes almacenados debian cumplir con una longitud igual o cercana al
promedio de la longitud de los genes parentales, fueron necesarios cerca de 3.1 * 10* arreglos
temporales de almacenamiento N[i]. En éstos se usaron rangos entre [4 - 6] ciclos
computacionales (ciclos de PCR simulados) para obtener 180 bibliotecas quiméricas, cinco
bibliotecas por cada escenario de simulacién (Tabla 4), correspondientes a 17423 genes

ensamblados, donde el 93 % de ellos cumplieron con el criterio de eficiencia (Tabla 4).
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e Consolidado de las mejores variantes in silico mediante el uso de GenE-in

GenE-in identific que los cerca de 17423 genes ensamblados codificaron para un poco mas de
4.1 =+ 10> marcos abiertos de lectura (ORF por sus siglas en inglés), de los cuales solo una
proporcion de 5.25 = 10~5 cumplieron con la longitud minima de una toxina Cryl11. Este grupo
de proteinas candidatas contd con una identidad promedio de 0.77 + 0.11 respecto a toxinas
Cryll. Las caracteristicas de las 22 mejores variantes in silico de toxinas Cryll, segln los
criterios de diversidad y eficiencia de GenE-in, han sido descritas y reafirman la importancia del
parametro de longitud de fragmentacion en los resultados de ED (Tabla 5) (Moore & Maranas,

2000; Sun, 1999).

Tabla 4.

Mejores variantes cryl1l in silico

Condiciones experimentales Longitud  del
Parentales cryll ~ ORF candidato ldentidad

Temperatura de Longitud de Barajados (aa) Blast
Gen alineamiento Fragmentacion

°C (pb)
01 58 250 Aa_Ba 466 0,78
02 58 250 Aa_Ba 459 0,80
03 58 250 Aa_Ba 358 0,88
04 58 250 Aa_Ba 342 0,60
05 58 250 Aa_Ba 342 0,60
06 68 250 Aa_Ba 321 0,87
07 68 250 Aa_Ba 307 0,90
08 68 250 Aa_Ba 394 0,89
09 68 250 Aa_Ba_Bb 489 0,64
10 58 250 Aa_Ba_Bb 471 0,66
11 58 250 Aa_Ba_Bb 471 0,64
12 48 250 Aa_Ba_Bb 456 0,76
13 48 250 Aa_Ba_Bb 434 0,69
14 58 250 Aa_Ba_Bb 434 0,68
15 48 250 Aa_Ba_Bb 374 0,86
16 48 250 Aa_Ba Bb 374 0,87
17 48 250 Aa_Bb 570 0,81
18 68 250 Aa_Bb 423 0,66

19 58 250 Aa_Bb 319 0,76
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20 58 250 Ba_Bb 371 0,97
21 48 250 Ba_Bb 356 0,78
22 68 250 Ba_Bb 306 0,90

e Descripcion de resultados de SAssembly & GenE-in

o Primer grupo de analisis

El primer grupo de analisis incluy6 la recombinacion de los genes cryllAa, cryl1Bay cryl1Bb,
generando 45 librerias quiméricas, para un total de 5816 genes ensamblados, con una longitud
promedio por gen de 2893 pb (Tabla 4). Este primer grupo generé el 36.3 % de los mejores ORF
con una longitud promedio de 374 aa (Tabla 5) y una identidad del 79%. Se presentd la mayor
eficiencia para el ensamblado en condiciones experimentales con temperaturas de 48°C, 58 °C y

fragmentos de ADN con longitudes iniciales cercanas a los 250 pb.

o Seqgundo grupo de analisis

El segundo grupo de analisis incluyd la recombinacion de los genes cryllAa, cryllBa,
generando 45 librerias quiméricas, para un total de 3738 genes ensamblados, con una longitud
promedio por gen de 3023 pb (Tabla 4). Este segundo grupo gener6 un 36.3 % de los mejores
ORF con una longitud promedio de 438 aa (Tabla 5) y una identidad del 72.5%. Se presentd la
mayor eficiencia para el ensamblado en condiciones experimentales con temperaturas de 58 °C,

68 °C y fragmentos de ADN con longitudes iniciales cercanas a los 250 pb.
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o Tercer grupo de analisis

El tercer grupo de andlisis incluyd la recombinacién de los genes cryl1lAa, cryl1Bb, generando
45 librerias quiméricas, para un total de 3834 genes ensamblados, con una longitud promedio por
gen de 3121 pb (Tabla 4). Este tercer grupo generd un 13.6 % de los mejores ORF con una
longitud promedio de 437 aa (Tabla 5) y una identidad del 74.3%. Se present6 la mayor
eficiencia para el ensamblado en condiciones experimentales con temperaturas de 48°C, 58 °C,

68 °C y fragmentos de ADN con longitudes iniciales cercanas a los 250 pb.

o Cuarto grupo de analisis

El cuarto grupo de analisis incluyé la recombinacion de los genes cryl1Ba, cryl1Bb, generando
45 librerias quiméricas, para un total de 4035 genes ensamblados, con una longitud promedio por
gen de 3485 pb (Tabla 4). Este cuarto grupo gener6é un 13.6 % de los mejores ORF con una
longitud promedio de 344 aa (Tabla 5) y una identidad del 88.3%. Se presentd la mayor
eficiencia para el ensamblado en condiciones experimentales con temperaturas de 48°C, 58 °C,

68 °C y fragmentos de ADN con longitudes iniciales cercanas a los 250 pb.

o Validacion de hallazgos con experimentos in vitro de barajado de genes cryll

Los experimentos de evolucion dirigida pueden ser medidos a partir de los indicadores de
eficiencia y diversidad de las librerias obtenidas (Maheshri & Schaffer, 2003; Moore & Maranas,

2000; Volkov & Arnold, 2000; Volkov, Shao, & Arnold, 2000). La eficiencia de un barajado de
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ADN es la proporcion de la poblacion de genes de la libreria con una longitud cercana a la
longitud promedio de los genes parentales usados (Volkov & Arnold, 2000; Volkov et al., 2000).
La diversidad es producida por la presencia de entrecruzamientos y de mutaciones puntuales o
inserciones (Maheshri & Schaffer, 2003; Moore & Maranas, 2000), que corresponde a la

proporcién de mutaciones de los genes ensamblados.

Los experimentos de barajado de ADN con genes cryll realizados por nuestro grupo
permitieron la obtencion de 94 variantes de las cuales: 34 variantes [< 1 Kb], 14 variantes [1-2
kb], 22 variantes [> 2.1 Kb], 14 variantes no presentaron homologia con cryll y las 10 variantes
restantes sin insertos (Florez et al., 2016). De las 74 variantes con insertos se logré una eficiencia
cercana al 31% (Figura 22) con longitudes de las variantes [>2.1 Kb] y los resultados logrados
con SAssembly presentaron 22 variantes candidatas con una eficiencia del 25 % con variantes
[1.38 Kb — 1.71 Kb] (Tabla 5, Figura 26). La poblacién inicial que presentdé SAssembly mostro
una eficiencia en el ensamblado de los genes del 93.36% (Tabla 4), sin embargo, la gran utilidad
de la implementacion de SAssembly es que permite obtener las secuencias de genes ensamblados
de donde se infiere un eficiencia del 25% a partir de variantes codificantes para toxinas Cryl1,

un valor que corresponde mas con los resultados in vitro (Figuras 22, 26).
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Figura 26. Diversidad y Eficiencia de las mejores variantes cryll in silico de barajado de ADN

En cuanto a diversidad, las 70 variantes con insertos obtenidas in vitro no mostraron
entrecruzamientos sino deleciones, inserciones y mutaciones puntuales (Morales, 2011), sin
embargo, posibles entrecruzamientos silenciosos no se descartan en el proceso de barajado de
ADN (Morales, 2011). Estudios de toxicidad asociada a cinco variantes: 1, 8, 23, 79 y 81; fueron
realizados por nuestro grupo y se observé que la tasa de mutacion de las variantes fue de 15, 13,
1, 20 y 8% respectivamente. Las tasas de mutacion bajas 1 y 8% de las variantes 23 y 81,
reportaron la mayor pérdida de actividad toxica (6.8 y 11.6 veces) con respecto al parental
CryllAa; las variantes 1 y 79 con mayor tasa de mutacion, 15 y 20 % respectivamente,
presentaron toxicidad similar a la parental, mientras que la variante 8 con una tasa de mutacién
de 13% mostrd un incremento de hasta 6.09 veces en su toxicidad con referencia al parental
(Suarez, 2016). Esto parece indicar que tasas de mutacién moderadas [13% - 20%] en variantes
de Cryll son candidatas para mantener o aumentar la toxicidad con respecto a los parentales.
Las 22 variantes in silico presentan una proporcion de identidad 0.77 + 0.11 (Tabla 5, Figura 26),

equivalente a una tasa de mutacion de 22.7 + 10.9%, que concuerda con la diversidad de las
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variantes in vitro hasta ahora estudiadas. Estos hallazgos sugieren que SAssembly, en términos
de eficiencia y diversidad, es una buena aproximacion para simular experimentos de barajado de

ADN de genes cryll.

En cuanto a la conformacion de las secuencias de las variantes obtenidas in vitro, se pudo
observar que cerca del 49 % se conformaban por inserciones del dominio I11 de genes cryl1B y
el 31% de las variantes completas [>2.1 Kb] presentaron mayor variabilidad en la region Il que
codifica para el dominio Il de las toxinas Cryll (Figura 22). Estos hallazgos son
correspondientes con la conformacion de las variantes in silico que presenta mayor homologia en
su dominio 111, equivalente a un 44% con respecto a los demas dominios (I y I1), proveniente en

un 65% de cry11B (Tabla 6, Figura 27).

Tabla 5.

Bloques conservados de las mejores variantes cryl1l in silico (Barajado de ADN)

Genes Gen Longitud de bloques parentales conservados Longitud de blogues
ensamblado (aa) por dominio parentales conservados (aa)
por parental
DI DIl Dill CryllAa CryllBa CryllBb
cryllAa; 9 Aa_ BaBb 20 aa, 70 aa, 90 aa
cryllBa; Cryl1Bb CryllBb
cryllBb 10 Aa_ Ba_ Bb 90 aa, 130 aa, 220 aa
Cryl1Bb Cryl1Bb
11 Aa_ Ba Bb 90 aa, 130 aa, 220 aa
CryllBb CryllBb
12 Aa Ba Bb 90 aa, 90 aa, Cryl1Bb 90 aa 210 aa
CryllAa 40 aa, Cryl1Bb
80 aa,
Cryl1Bb
13 Aa Ba Bb 80 aa, 20aa, CryllBb 100 aa
Cryl1Bb
14 Aa Ba Bb 80 aa, 20 aa, CryllBb 100 aa
Cryl1Bb
15 Aa Ba_ Bb 90 90 130 220 aa 90 aa
aa_CryllAa aa CryllBa aa_CryllAa
16 Aa Ba Bb 90 90 130 220 aa 90 aa

aa CryllAa aa CryllBa aa_CryllAa




MODELO IN SILICO DE EVOLUCION DIRIGIDA PARA GENES... 109
cryllAa; 1 Aa Ba 70 40 160 170 aa 110 aa
cryllBa; aa_CryllBa aa_CryllBa aa_CryllAa
10 aa,
CryllAa
2_Aa_Ba 100 160 160 aa 100 aa
aa_Cryl1Ba aa_CryllAa
3_Aa_Ba 80 aa, 90 aa, 90 aa 80 aa
CryllBa CryllAa
4 Aa_Ba 20 aa, 10 aa, 20aa, CryllBa 80aa 130 aa
Cryl1Ba CryliBa
80 aa,
CryllAa
80 aa,
CryliBa
5_Aa_Ba 20 aa, 10 aa, 20aa, CryllBa 80 aa 130 aa
CryllBa CryllBa
80 aa,
CryllAa
80 aa,
CryllBa
6_Aa Ba 30 aa, 50 aa, 80 aa 80 aa
CryllAa CryllAa
80 aa,
CryllBa
7_Aa Ba 80 aa, 90 aa, CryllBa 80aa 90 aa
CryllAa
8 _Aa Ba 90 150 150 aa 90 aa
aa_CryllBa aa_CryllAa
cryllAa; 17_Aa_Bb 90 aa, 160 aa, 160aa 90 aa
cryllBb Cryl1Bb CryllAa
18 Aa Bb 90 aa, 160 aa, 160 aa 200 aa
Cryl1Bb CryllAa 110
aa, Cryl1Bb
19 Aa Bb 30 aa, 60 aa, 160 aa, 90aa 160 aa
CryllAa CryllAa CryllBb
cryllBa; 20 _Ba_Bb 20 aa, 60 aa, 80 aa
cryl1Bb Cryl1Bb Cryl1Bb
21 Ba Bb 80 aa, 90 aa, CryllBa 90 aa 80 aa
CryllBb
22 Ba Bb 20 aa, 60 aa, 80 aa, CryllBb 160 aa 80 aa
CryllBa CryliBa
80 aa,
CryliBa

Esto puede explicarse desde la baja espontaneidad termodinamica para la formacién de

estructuras secundarias de ADN de la region 111 de los genes cry11B, de tal forma que esta region

favorece las nucleaciones de sus fragmentos en experimentos de barajado, prevaleciendo su

participacion en la conformacion de variantes cryll (Figura 22).
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Figura 27. Bloques conservados en la conformacion de las mejores variantes cryl1l in silico

Por otra parte, las variantes in vitro completas [> 2.1 Kb], que fueron cercanas al 31%,
presentaron alta homologia con el parental cryllAa, de igual forma las variantes in silico
obtenidas por SAssembly mostraron una homologia cercana al 39 % con respecto a CryllAa y
un aumento de 2 y 3.6 veces de formacion de variantes cuando cryllAa es barajado con cryllBa
gue con respecto el barajado de cryl1lAa con cryl1Bb y cryllBa con cryl1Bb respectivamente
(Tabla 6, Figura 27). Por tanto, existe una correspondencia en los hallazgos in silico e in vitro en
donde las variantes completas presentan una prevalencia de la homologia de los ensamblados
con el parental cryllAa. Esto puede deberse a que CryllAa tiene un comportamiento
termodinamico para la formacion de estructuras secundarias de ADN en condiciones de barajado
de ADN diferenciado de las cryl1B que le hacen de alguna forma prevalecer en el ensamblado

(Figura 22).
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Finalmente la revision de las 36 condiciones experimentales a las cuales fueron sometidos los
genes parentales in silico mediante SAssembly, permiten observar un patrén en la formacion de
las mejores variantes segun los genes parentales cryll barajados (Figura 28). Este patron esta
asociado a las condiciones experimentales: temperatura de alineamiento y longitud de los
fragmentos iniciales de los genes parentales. Una estrategia sugerida para potenciar la formacion
de bibliotecas obtenidas por experimentos de barajado de ADN consiste en disminuir el tamafio

de los fragmentos iniciales de ADN y la temperatura de alineamiento (Moore & Maranas, 2000).
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Figura 28. Escenarios de simulacion in silico vs. Longitud de las mejores variantes Cryll in

silico.

Revisando la relacidn que existe en los resultados in silico entre la temperatura de alineamiento y

la longitud de las mejores variantes en los 36 escenarios de simulacion, se encontrdé un patrén de
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decrecimiento de la longitud de los ORF inversamente proporcional a la longitud de los
fragmentos sin relacion a la temepratura asociada (Figura 29). Este patron se confirma, al realizar
el mismo analisis dependiente con la longitud de los fragmentos iniciales de ADN, se encontr6
una correlacion moderada r = 0.8694 (Figura 30), esto indica que en la medida que se aumenta la
longitud de los fragmentos iniciales de ADN [50 pb, 150 pb, 250 pb] aumenta la longitud de los

OREF de las mejores variantes (Figura 30).
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Figura 29. Temperatura de alineamiento vs. Longitud de las mejores variantes Cry11 in silico.

Esto podria indicar que es de gran importancia en los experimentos de barajado la
longitud inicial de los fragmentos, como un factor determinante en la formacion de variantes.
Esta diferencia podria estar asociada con que a mayor tamafio del fragmento inicial hay una
mayor posibilidad de ocurrir un efecto negativo en el ensamblado de las estructuras secundarias
de ADN, porque es menos favorable energéticamente la formacion de estructuras secundarias de

ADN (SantalLucia & Hicks, 2004) que iniciar los procesos de nucleacién que se dan con al
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menos 7 nucledtidos complementados (Maheshri & Schaffer, 2003), favoreciendo desde el inicio
el ensamblado (SantalLucia, 1998; SantalLucia et al., 1996; SantaLucia & Hicks, 2004). Estas
condiciones experimentales permitieron la obtencion de variantes in vitro, con un promedio de 6
entrecruzamientos (Morales, 2011) y variantes in silico con un promedio de 4.8 ciclos
computacionales de ensamblado, mostrando una cercania en la diversidad de las variantes

obtenidas por medio de ambas estrategias (in vitro e in silico).
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Figura 30. Longitud inicial de fragmentacion vs. Longitud de las mejores variantes Cryll in

silico.

4.4 Conclusiones

DEVISING mostro ser una estrategia in silico util para reproducir las condiciones experimentales
de ED. En el presente capitulo se expuso: Seleccidn de los genes parentales mas favorables para
barajar, generacion de bibliotecas quiméricas in silico mediante la simulacion del barajado de

ADN vy filtrado de las mejores variantes a partir de criterios de eficiencia y diversidad.



MODELO IN SILICO DE EVOLUCION DIRIGIDA PARA GENES... 114

Consideramos que DEVISING es un trabajo novedoso, siendo el pionero en integrar métodos
estadisticos, de energia libre, técnicas bioinformaticas y procesos estocasticos en una
arquitectura computacional cluster, que permite la obtencion de variantes in silico, en este caso

para el estudio de toxinas Cry11.

Estos componentes software desarrollados brindaron otros hallazgos, relativos a la
comprension de fendmenos de interés biotecnolégico en el campo de las toxinas Cry. Mediante
la ejecucion del componente SANAFold se lograron identificar patrones de comportamiento
conservado en los diferentes clusteres analizados. Estos patrones se pudieron asociar a la
cercania filogenética de los genes, lo que sugiere que los patrones encontrados obedecen a
condiciones intrinsecas de la secuencia de los genes, que se conservan evolutivamente y que se
comportan diferenciadamente cuando estan bajo condiciones de barajado de ADN. Este hallazgo,
ademas de ser util para certificar la coherencia de nuestra propuesta de seleccion parental,

presenta nuevas oportunidades de exploracion de los genes cry con multiples propositos.

Con los componentes de DEVISING se lograron articular modelos de seleccion de
parentales y de generacion de diversidad, usando el método de minima energia, siendo los
primeros en incorporar en un modelo de ED los efectos de la formacion de estructuras
secundarias de ADN en la generaciébn de bibliotecas quiméricas con técnicas ADN

recombinantes.

Ningun trabajo predecesor habia logrado reproducir in silico el proceso completo de ED.

Hemos optimizado la técnica de obtencion de variantes de barajado de ADN mediante el
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modelado in silico y con el uso de estos desarrollo hemos disminuido considerablemente los

costos experimentales (Anexo 2).

Finalmente, debemos resaltar que todos los experimentos in silico que aqui se presentaron
son reproducibles, y sus productos susceptibles de verificacion mediante la secuenciacion y
trasformacion in vivo de las mejores variantes obtenidas mediante nuestras simulaciones, como

material bioldgico que podré ser evaluado in vitro en cuanto a funcionalidad.
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5. Conclusiones Generales

Esta tesis doctoral parti6 del supuesto que era posible el desarrollo de una estrategia in silico que
contemplara los elementos derivados de la composicion del ADN y permitiera el disefio de ED
con genes cry. Al realizar la revision de la literatura cientifica en el campo de estudio,
identificamos que las aproximaciones in silico de ED tenian dos orientaciones: la primera,
limitada a la busqueda de métricas muy generales que probablemente mejorarian la eficiencia de
las bibliotecas, pero sin contemplar los elementos derivados de la composicion del ADN; vy la
segunda, enfocada al desarrollo de herramientas CAPDE (Computer—aided protein directed
evolution) que solo son dtiles cuando ya se cuenta con la biblioteca quimérica resultante,

desatendiendo la generacion de diversidad in silico.

En la busqueda por incorporar elementos de la composicion del ADN en un modelo in
silico de ED, estudiamos las aproximaciones de generacion de diversidad, basados en modelos
ADN recombinantes, que mediante métodos de minima energia lograron estudiar los efectos de

las condiciones experimentales en términos de eficiencia y diversidad.

Se ha integrado mediante componentes software una estrategia in silico novedosa que
hemos denominado DEVISING. Nuestro trabajo logré incluir elementos derivados de la
composicion del ADN, expresados en el comportamiento termodinamico de los genes y que
hemos usado como criterio para: seleccionar los genes parentales, generar mecanismos de

selectividad de hibridacion, e inferir resultados de eficiencia y diversidad de genes ensamblados.
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A partir de nuestros avances desde el campo de estudio de la ED in silico, nuestro software
posibilita la exploracion de dos nuevas lineas de trabajo. En primer lugar, permitird la
fabricacion de variantes mejoradas in silico; y en segundo lugar, permitira la identificacion de
patrones de comportamiento termodinamico diferenciado, asociado a la formacion de estructuras
secundarias de ADN que podran ser Utiles en trabajos futuros para establecer relaciones

evolutivas en familias de interés biotecnoldgico.

En cuanto a nuestro aporte al campo de estudio de las toxinas Cry (nuestro modelo
bioldgico), logramos identificar patrones termodindmicos en familias de toxinas Cry, Utiles para
el disefio de experimentos de ED. Actualmente, SANAFold es usado para la caracterizacion de
toxinas Cry con 3 dominios conservados, a la que pertenecen méas de 74 familias de toxinas Cry
hasta ahora reportadas. Estos resultados seran utiles para quienes trabajan en el desarrollo de

nuevos productos biotecnoldgicos (bio-pesticidas) a partir de estas toxinas.

Podemos concluir que los retos asumidos por esta tesis doctoral fueron logrados,
obteniendo un desarrollo computacional que apalancada por las actuales tecnologias de sintesis

de ADN, constituye una alternativa prometedora para hacer ED.
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Apendice A. Diagramas de Casos de Uso

Subsistema SANAFold:

Apendices

B

Usuario

Predecir
Est Secundarias

Espontaneidaad

Subs=sistema SANAFo ;a

Fragmentar ADN

A TR

Diagrama casos de uso subsistema SANAFold

Descripcién casos de uso SANAFold

Fragmentar ADN:

131

Entrada:
[ ]

Proceso:
[ )

Archivo fasta pre-procesado que contiene una secuencia de ADN que codifica para un dominio Cry

Longitud de fragmentacion

Leer el archivo fasta con la secuencia de ADN
Leer la longitud promedio de fragmentacion

Generar un valor aleatorio [0-1]

Calcular la longitud del fragmento de ADN a cortar mediante la implementacion de la funcion de

distribucion acumulada de Poisson
Cortar el fragmento de ADN
Almacenar el fragmento de ADN
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Salida:
e Archivo unidimensional con los fragmentos ADN

Predecir Estructuras Secundarias:

Entrada:

e Archivo unidimensional con los fragmentos de ADN

e Condiciones experimentales como: concentraciones idnicas de Mg** y temperatura de fusion.
Proceso:

e Leer el archivo unidimensional de fragmentos de ADN

e |eer las condiciones experimentales
e |lamar el caso de uso (UNAFold 3.8)
e  Capturar el archivo de informacion termodinamica para cada estructura secundaria de ADN simulada
e Generar un archivo bidimensional .csv con la informacion termodindmica de todas las estructuras
secundarias simuladas
Salida:

e Archivo bidimensional .csv con informacién termodindmica de estructuras secundarias.

Evaluar espontaneidad:

Entrada:
e Archivo bidimensional .csv pre-procesado a partir de estimadores hallados mediante la media de los datos y
agrupados para cada gen cry.
Proceso:
e Leer el archivo bidimensional .csv
e Calcular valores f-ratio de analisis de varianza
e Diagramar la distribucion de los datos
Salida:
e Valores f-ratio de andlisis de varianza y graficas caja-bigote de distribucion de los datos.

UNAFold 3.8:

Entrada:
e Fragmento de ADN
e Condiciones experimentales: Concentracion ionica de Mg*™ y temperatura de fusion.

Proceso:
o Leer el fragmento de ADN
e Leer las condiciones experimentales
e  Construir una matriz de pares de bases a partir de la secuencia de nucleétidos del fragmento de ADN.
e Calcular la energia libre de las posibles estructuras secundarias de ADN
e Seleccionar las estructuras secundarias de ADN mas estables
Salida:
e Esquema bidimensional de la estructura secundaria
e Informacién termodindmica de la estructura secundaria de ADN
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Subsistema SAssembly

Subsistema SF‘xsserrb'_a

Fragmentar ADN
// Desnaturalizar ADN
{Include} _ - =7

-\—._._‘_‘__- - -
_--'-‘-'-u—._ . a - -
Barajar ADM - - .
__________ = Hibridar ADN
=~ - {Include}
Usuario T =-a
{Include} = ~lm
Extender ADN

Diagrama casos de uso subsistema SAssembly

Descripcién casos de uso SAssembly

Fragmentar ADN:

Entrada:
e Archivo multi-fasta pre-procesado que contiene las secuencia de ADN de los genes cry
e Longitud de fragmentacién

Proceso:

Leer el archivo fasta con la secuencia de ADN
Leer la longitud promedio de fragmentacion
Generar un valor aleatorio [0-1]
Calcular la longitud del fragmento de ADN a cortar mediante la implementacion de la funcién de
distribucion acumulada de Poisson
e Cortar el fragmento de ADN
e  Almacenar el fragmento de ADN
Salida:
e Archivo unidimensional con los fragmentos ADN

Barajar ADN:

Entrada:
e Archivo unidimensional con los fragmentos de ADN
e Condiciones experimentales como: temperatura de fusion y longitud de solapamiento
o  Criterio de parada
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Proceso:
e Leer el archivo unidimensional con los fragmentos de ADN
e Leer las condiciones experimentales
e Leer el criterio de parada
e Generar nimeros aleatorios correspondientes a indices de los fragmentos de ADN
e Seleccionar fragmentos del archivo unidimensional
e Llamar el caso de uso (Hibridar)
e |lamar el caso de uso (Extender)
e Llamar el caso de uso (Desnaturalizar)
e Almacenar los nuevos fragmentos en archivos unidimensionales
e Considerar el criterio de parada en cada ciclo

Archivo multifasta con los genes ensamblados

Desnaturalizar ADN:

Entrada:

e Secuencias de ADN en direccién 5°-3°, 3°-5
Proceso:

e Leer las secuencias de ADN en direccion 5°-3°, 3°-5°

e Almacenar en archivos unidimensionales separados las secuencias de ADN 5°-3°, 3°-5’
Salida:

e  Archivos unidimensionales con fragmentos ensamblados de ADN

Hibridar ADN:

Entrada:
e  Archivos unidimensionales con fragmentos ensamblados de ADN
e Condiciones experimentales como: temperatura de fusion y longitud de solapamiento
Proceso:
e Leer los archivos unidimensionales con fragmentos ensamblados de ADN
e  Generar nimeros aleatorios
e Seleccionar dos fragmentos ensamblados de ADN
e Calcular la probabilidad de los diferentes caminos de hibridacion entre los fragmentos seleccionados
e  Almacenar en un archivo bidimensional las probabilidades de hibridacion
Salida:
e Archivo bidimensional con las probabilidades de hibridacion

Extender ADN:

Entrada:

e Archivo bidimensional con las probabilidades de hibridacion
Proceso:

e Leer el archivo bidimensional con las probabilidades de hibridacion

e Seleccionar la hibridacion méas probable

e Completar las secuencias de ADN en direccion 5°-3” y 3°-5°
Salida:

e Secuencias de ADN en direccion 5°-3°, 3°-5’
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Subsistema GenE-in

Usuario {Include} ~ =~

Subsistema GE:E—:T‘ﬁ

Medir eficiencia de los

_ -
- -
— Seleccionar Variantes - P
-— ’ : ]
T === Medir la diversidad de los
-~ {Include}

Medir la contribucién de los

Diagrama casos de uso subsistema GenE-in

Descripcion casos de uso GenE-in

Seleccionar variantes:
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Entrada:
e  Archivo multifasta con los genes ensamblados

e  Criterios de seleccidn: longitud de los parentales, valores de identidad, % conservacion de dominios.

Proceso:
e Leer el archivo multifasta con los genes ensamblados

e Hacer la traduccion de los genes ensamblados a secuencias de proteinas

e Buscar los ORF a partir de las secuencias de proteinas

e  Almacenar en un archivo multifasta los ORF obtenidos

e Llamar el caso de uso (Medir eficiencia de los ensamblados)

e Llamar el caso de uso (Medir diversidad de los ensamblados)

o Llamar el caso de uso (Medir contribucién de los ensamblados)

Salida:
[ ]

e Valores de contribucién mediante % de conservaciéon de dominios

Archivo multifasta con los mejores ORF en términos de eficiencia, diversidad
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Medir eficiencia de los ensamblados:

Entrada:
e  Archivo multifasta con los ORF obtenidos de los genes ensamblados
e Longitud de los ORF de genes parentales
Proceso:
e | eer el archivo multifasta con los ORF obtenidos de los genes ensamblados
e |eer las longitudes de los ORF de genes parentales
e Comparar la longitud de los ORF de los genes ensamblados y 1os ORF de los genes parentales
e Almacenar en un archivo multifasta los ORF de longitud cercana a los parentales
Salida:
e Archivo multifasta con los ORF de longitud cercana a la longitud parental (eficiencia)

Medir diversidad de los ensamblados:

Entrada:

e  Archivo multifasta con los ORF de longitud cercana a la longitud parental

e  Archivo multifasta con los ORF de los genes parentales
Proceso:

e Leer el archivo multifasta con los ORF obtenidos de los genes ensamblados

e Leer el archivo multifasta con los ORF de los genes parentales

e Realizar un alineamiento mdultiple de secuencias

e Identificacion de la identidad de las secuencias

e Almacenar en un archivo multifasta los ORF de mayor a menor segln el criterio de identidad
Salida:

e Archivo multifasta con los ORF con valores de identidad respeto a los parentales (diversidad)

Medir la contribucion de los ensamblados:

Entrada:
e  Archivo multifasta con los ORF con valores de identidad respeto a los parentales (diversidad)
e  Archivo multifasta con los ORF de los genes parentales
o Niveles de espontaneidad termodindmica de los dominios estructurales Cry (SANAFold)
Proceso:
e Leer el archivo multifasta con los ORF con valores de identidad respeto a los parentales
e Leer el archivo multifasta con los ORF de los genes parentales
o Leer los nivel de espontaneidad termodindmica de los dominios estructurales Cry
e Realizar un alineamiento mdaltiple de secuencias
e Comparar dominios conservados entre los mejores ORF
Salida:
e Valores de contribucion mediante % de conservacion de dominios
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Apendice B. Analisis de Costos de Experimentos in Vitro e in Silico de Barajado de ADN

Anélisis de costo (tiempo de realizacion de una biblioteca quimérica con barajado de ADN)
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Analisis de costo (valor de los insumos requeridos para obtener variantes

con barajado de ADN)
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Soporte del anélisis de costo (tiempo de realizacion de una biblioteca quimérica con

barajado de ADN)

Costos de tiempo experimental para barajado de ADN in vitro

Actividad Tiempo antes del protocolo Tiempo después de protocolo
Cultivos 2 dias
Extraccion del ADN plasmidico 1dia
PCR 1dia
Digestiones 2 dias
Purificacion de fragmentos 1dia
Ensamblado PCR 18 meses 1 dia
Solubilizacion 2 dias
Seleccién de transformantes 1 dia
Checking 2 dias
Secuenciacion 7 dias
Librerias de bacterias 5 dias
18 meses 25 dias

Los datos in silico fueron medidos a partir del uso de los parametros por defecto de los

software utilizados, la secuencia insumo para realizar las pruebas fue el fragmento del gen

cryl1lAa que codifica para el dominio | (Para las medidas de SANAFold y andlisis de los

resultado posteriores) y los genes cryl1Aay cryl1Bb (Para las medidas de SAssembly y analisis

de los resultado posteriores).

Costos de tiempo de procesamiento para barajado de ADN in silico

Tiempo después de protocolo computacional

Tiempo antes Pre- Mayor tiempo Tiempo para un
Actividad del protocolo Frontend Nodos procesamie  requerido barajado in
computaciona nto pos- silico
I procesamie
nto
SANAFold 1m44.304s 2m49.8375s NA 2m49.8375s
Consolidacio 0m0.298s 0m04.4905s  10m 10mO04.4905s
n de datos 7h6m45.093s*
Preparacion 0m0.186s 0m04.4102s  10m 10m04.4102s
ANOVA
ANOVA 0mO0.491s 0m04.317s 10m 10m04.317s
Distribucion 6 meses 0m0.285s 0m04.4603s  10m 10m04.4603s
de datos
SAssembly 18m42.820 45m54.788s NA 45mb54.788s

S
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Obtencidn de

ORF

Analisis de
diversidad
Analisis de

contribucion

6 meses

NA NA 20m
NA NA 30m
NA NA 2h
Total
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20m
3h7m54.788s
5m

2h

4h19m02.3035 10h14m39.881s*
S *

Nota. *1h11m07.5155s x 6 dominios = 7h6m45.093s (6 dominios para evaluar el comportamiento de dos genes cry

parentales necesarios como minimo para el proceso de Barajado de ADN. **El barajado de ADN in silico tiene un

costo de tiempo adicional para tener secuencias bioldgicas y es el tiempo de sintesis de las secuencias

aproximadamente 6 dias.
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Soporte del andlisis de costo (tiempo de realizacidon de una biblioteca quimérica con

Costos de material experimental para barajado de ADN in vitro

Insumo Costo Uso del insumo en el proceso in vitro
Taq: Enzima requerida para las PCR tanto de ensamblado de
genes como para copiar los genes de interés/Marcador
Molécular: Patron de ADN de pesos conocidos (pares de
TAQ DNA/Marcador $2.184.583 bases) permite comparar el tamafio de los fragmentos
molecular/Tubos para PCR . A
obtenidos por PCR en un gel, como un tamizaje
inicial/Tubos para PCR: tubos especiales para montar las
PCR
Tetraciclina y Eritromicina: Antibidticos necesarios para
Tetraciclina/Bromuro de $ 545.000 tamizar las bacterias transformadas con los plasmidos de
Etidio/Eritromicina ' interés/Bromuro de Etidio: reactivo necesario para ver el
ADN en geles de agarosa
. Lb: medio de cultivo para bacterias/ Cajas de Petri: material
R«_aa_ctlvo_ LB A_gar/botella $4.983.244 de vidrio para servir el agar Lb y sembrar los
Virio/Cajas de Petri . . S
microorganismos de interés.
Primers $1.922.600 Cebadores requeridos para las PCR
TAQ Polimerasa/DNASA/X4 Taq: igual que arriba/ DNAsa: Enzima requerida para cortar
i $3.670.630 L
Vialesx250Ul los genes de interés.
Magnesio Cloruro $ 464.000 Requerido como cofactor de la Taq polimerasa. Para las
tetrahidratado Fco x 250 gr ' PCR
Enzimas de restriccion: para verificar el patron de bandas en
Enzimas/Wizard plus $3.827.170 los geles de agarosa/ Minipreps: extraccion de ADN
Minipreps/IPTG T plasmidico de las bacterias de interés
Sistema de Clonaje TA topo Sistema de clonaje, para tomar los fragmentos obtenidos en
$2.126.000 . . .=
overhangs y blunt el shuffling, ligarlos a un vector (plasmido)
Para que los fragmentos queden bien adheridos a los
T4 DNA Ligasa $733.250 vectores (c!onad_os) esta enzima es requerida para cerrar los
extremos disponibles entre los sitios OH entre el inserto y el
plasmido
Wizard gel/pcr clean $293.300 Par.a. purificar las muestras ta_ntq ,de PCR como de geles y
facilitar el proceso de secuenciacion
Set DNTP $952.000 D_|deOX| nuclgotlld_os, dGTP, _dATP, dTTP, dCTP, bases
nitrogenadas sintéticas, necesarias para la PCR
Lifagast Rapid DNA ligation
System x 30 reacciones Cat | $ 275.000 Sistema mas refinado de ligacion (igual que la ligada T4)
M8221
Células competentes $ 427.380 quulqs com_ermalles, especiales para transformar Los
plasmidos de interés con los genes deseados
Enzima ECORI cat 6011 $ 234.640 Enzima de restriccion
Lambda DNA $163.410 Lambda, es una polimerasa,
Bacterial ~ Strain  JM109, JM109 bacterias competentes (igual que arriba). Glicerol
glycerol stock x 500ml cat | $226.260 requerido para la crio preservacion de las bacterias mutantes
P9751 Promega de interés (libreria)
Enzima Hindlll x 5000U cat . L
R-6041 $90.085 Enzima de restriccion
Secuenciacién 16 reacciones $ 960.000
M3y T7 primers ' Secuenciacion, requerida para determinar la secuencia de los
Secuenciacién PBTM5 $ 136.000 genes obtenidos por DNA shuffling clonados en los vectores

BbseF/R

Secuenciacion PCR PUCF/R

$ 204.000

de interés y transformados en las bacterias competentes
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Secuenciacion PCR4F/R

$ 136.000

Total

$ 24.554.552

Nota. * El barajado de ADN in silico tiene un costo adicional, dado que se requiere el proceso de

sintesis de la secuencia obtenida, actualmente cada sintesis tiene un valor de $ 750.000




