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V. RESUMEN 

 

Las parasporinas, producidas por Bacillus thuringiensis (B. thuringiensis), se caracterizan por 

su actividad citotóxica selectiva hacia células cancerosas en comparación con las células 

normales, esto las hace potencialmente útiles en el desarrollo de terapias contra el cáncer, se 

ha observado que estas proteínas pueden reconocer y unirse a receptores específicos en la 

superficie de las células cancerosas. Existe cierta similitud entre las parasporinas y las 

proteínas (toxinas) Cry, ambos poseen tres dominios, aunque los dominios están dispuestos 

de manera diferente en los dos tipos de proteínas, tienen secuencias similares, y las 

parasporinas tienen un mayor grado de similitud de secuencia con las toxinas Cry de tres 

dominios que con los otros tipos de toxinas Cry. En el presente trabajo se realizó una búsqueda 

de receptores sobreexpresados en la línea celular MCF-7 de cáncer de mama, que 

interactuarán in silico con dos proteínas Cry (Cry1Aa y Cry1Ac) mediante docking molecular, 

utilizando tres programas para evaluar la interacción receptor-ligando, siendo estos, HDOCK, 

ClusPro y HEX; a su vez para corroborar el desempeño de estos programas, se realizó docking 

entre las Cry con los receptores de insectos ya reportados para cada Cry, usando técnicas de 

modelado para obtener las estructuras 3D de estos receptores y empleando dos estrategias 

para modelar: 1) modelado por homología y 2) modelado con inteligencia artificial. Los 

mejores modelos fueron los obtenidos por IA, además que el docking de estos los ligó a la Cry 

correspondiente en literatura. El docking de receptores humanos mostró consistencia entre 

los 3 programas, siendo el receptor de transferrinas el que obtuvo las mejores puntuaciones, 

sugiriendo así, emplear estos receptores para pruebas in silico con parasporinas, seguido de 

una validación experimental in vivo. 
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VI. ABSTRACT 

 

Parasporins, produced by B. thuringiensis, are characterized by their selective cytotoxic 

activity towards cancer cells compared to normal cells, making them potentially useful in the 

development of cancer therapies. It has been observed that these proteins can recognize and 

bind to specific receptors on the surface of cancer cells. There is some similarity between 

parasporins and Cry proteins (toxins). Both possess three domains, although the domains are 

arranged differently in the two types of proteins. They have similar sequences, and 

parasporins show a higher degree of sequence similarity to three-domain Cry toxins than to 

other types of Cry toxins. In this study, a search for overexpressed receptors in the MCF-7 

breast cancer cell line was performed, which could interact in silico with two Cry proteins 

(Cry1Aa and Cry1Ac) through molecular docking. Three programs, namely HDOCK, ClusPro, 

and HEX, were used to evaluate the receptor-ligand interaction. Additionally, to validate the 

performance of these programs, docking was performed between Cry proteins and insect 

receptors that were previously reported for each Cry. This was achieved using modeling 

techniques to obtain the 3D structures of these receptors and employing two strategies, 

homology modeling, and modeling with artificial intelligence. The best models were obtained 

using AI, and the docking of these models linked them to the corresponding Cry protein 

mentioned in the literature. The docking of human receptors showed consistency among the 

three programs, with the transferrin receptor obtaining the highest scores. This suggests 

employing these receptors for in silico testing with parasporins, followed by experimental 

validation in vivo.
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1.-INTRODUCCIÓN 

Bacillus thuringiensis (B. thuringiensis) es una bacteria gram positiva, facultativamente 

aeróbica y formadora de esporas, durante su fase de esporulación, produce inclusiones 

parasporales que contienen varias delta(δ)-endotoxinas insecticidas y ha sido utilizado como 

bioinsecticida en campos agrícolas durante décadas (Wong et al., 2010). Durante las últimas 

dos décadas, se ha descubierto que las proteínas parasporales de B. thuringiensis exhiben 

efecto citotóxico en células cancerígenas humanas. En el año 2000, Mizuki et al. utilizaron por 

primera vez la palabra "parasporina" para describir una nueva proteína con una citotoxicidad 

única. Hoy en día, el término "parasporina" se define como "proteínas parasporales de B. 

thuringiensis y bacterias relacionadas que no son hemolíticas, pero son capaces de matar 

selectivamente células cancerosas"; desde el descubrimiento de Mizuki, se han descubierto 

otras parasporinas, todas las cuales presentan propiedades no hemolíticas y anticancerígenas, 

por lo tanto, el gran reservorio de toxinas de B. thuringiensis en la naturaleza sigue siendo 

objeto de investigación constante porque son buenos candidatos potenciales para el 

tratamiento del cáncer (Wong, 2010). 

El mecanismo de acción de las parasporinas contra las células cancerosas objetivo aún no se 

comprende completamente. Sin embargo, la información disponible ha revelado que las 

parasporinas exhiben una variedad de mecanismos de acción para eliminar las células 

cancerosas (Mendoza-Almanza et al., 2020). Estas proteínas comparten similitudes en su 

funcionamiento con las toxinas Cry, ya que ambas son altamente específicas hacia ciertos tipos 

de células, en el caso de las toxinas Cry, se ha establecido que su especificidad depende del 

reconocimiento de receptores específicos en la membrana celular, como cadherina, 

aminopeptidasa-N y fosfatasa alcalina, en insectos (Mendoza-Almanza et al., 2020). Así 

también, existen similitudes entre los receptores de insecto, para las Cry, y los receptores 

humanos en células de cáncer para las parasporinas, como el caso de APN (N-

aminopeptidasa), que podría ser un receptor en el mecanismo de acción de PS2Aa1, ya que la 

actividad de la parasporina disminuyó considerablemente en una línea celular de cáncer 

colorrectal, cuando se trataron con un inhibidor de APN, además, se sabe que PS2Aa1 está 

relacionada con las proteínas Cry, que utilizan APN como receptor en el intestino medio de los 

insectos (Suarez-Barrera et al., 2022). 
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El docking molecular (o acoplamiento molecular), es un procedimiento de simulación por 

computadora para predecir la conformación de un complejo receptor-ligando, donde el 

receptor suele ser una proteína o una molécula de ácido nucleico (ADN o ARN) y el ligando 

puede ser una molécula pequeña u otra proteína, otra manera de definirlo es, como un 

proceso de simulación donde se estima la posición de un ligando en un sitio de unión predicho 

o predefinido (Dias & De Azevedo, 2008). El docking de proteínas, es decir, la predicción de la 

estructura de un complejo proteína-proteína a partir de las estructuras de las proteínas 

individuales, ha evolucionado significativamente desde sus primeros días al incorporar 

funciones de energía más adecuadas y aprovechar el creciente conocimiento sobre las 

estructuras e interacciones de las proteínas, el conocimiento actual de los principios de 

interacción de proteínas es mucho mayor que antes, lo que ayuda a diseñar enfoques de 

acoplamiento mejores. El espectacular progreso en el hardware informático ha desempeñado 

un papel importante, abriendo nuevas formas de pensar la modelización de las interacciones 

de proteínas y a menudo permitiendo la implementación de ideas antiguas pero inviables en 

ese momento (Vakser, 2014). 

La falta de información sobre posibles receptores involucrados en el mecanismo de acción de 

parasporinas conduce al uso de herramientas y metodologías para develar a estas proteínas 

involucradas, como lo es el docking molecular, debido a la similitud funcional y estructural 

entre las parasporinas con las proteínas Cry, en este trabajo se analizaron las interacciones 

Cry con receptores sobreexpresados en la línea MCF-7 para identificar in silico moléculas 

específicas de la célula cancerosa con la capacidad de interaccionar con las proteínas Cry. 
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2. MARCO TEÓRICO 

 

2.1 Generalidades 

Bacillus thuringiensis (B. thuringiensis) es una bacteria omnipresente Gram positiva, con forma 

de bastoncillo y esporulante que se ha aislado en todo el mundo de una gran diversidad de 

ecosistemas, incluidos el suelo, el agua e insectos muertos (Palma et al., 2014). Es una bacteria 

formadora de endosporas que se caracteriza por la presencia de un cristal de proteína dentro 

del citoplasma de la célula esporulante. Las proteínas que constituyen dicho cristal son tóxicas 

para algunos insectos, lo que explica el uso extensivo de B. thuringiensis como insecticida 

biológico (De Maagd et al., 2001). Estas toxinas, identificadas como crystal (Cry) y citolíticas 

(Cyt), también conocidas como δ-endotoxinas, al inicio de la esporulación y durante la fase de 

crecimiento estacionario como inclusiones cristalinas parasporales (Palma et al., 2014). Una 

vez ingeridos por los insectos, estos cristales se solubilizan en el intestino medio, las toxinas 

son proteolíticamente activadas por las proteasas del intestino medio, ya en su forma activa 

se unen a receptores específicos ubicados en la membrana celular del insecto, lo que conduce 

a la alteración celular y la muerte del insecto (Palma et al., 2014). 

 

Las toxinas Cry se clasifican en cuatro familias proteicas (Velásquez Cardona et al., 2018): 1) 

Toxinas Cry de tres dominios (Cry-3d), es una familia que agrupa la mayoría de toxinas 

producidas por B. thuringiensis y se caracterizan por presentar tres dominios en su estructura; 

se han reconocido ampliamente por su actividad insecticida contra lepidópteros, coleópteros, 

dípteros entre otros órdenes de insectos; 2) La familia ETX/MTX, relacionadas estructural y 

secuencialmente con la toxinas ETX de Clostridium epsilon y con la toxina MTX de Lysinibacillus 

sphericus; 3) La familia de las toxinas Bin (binarias), que incluye proteínas que de forma 

individual no exhiben efecto tóxico, pero sí cuando interactúan con otra proteína y; 4) La 

familia de las toxinas Cyt que presentan actividad hemolítica (Velásquez Cardona et al., 2018). 

 

Existen proteínas Cry que no presentaron actividad insecticida, pero que demostraron tener 

citotoxicidad sobre ciertas líneas de células de cáncer (Okumura et al., 2008). Con este 

descubrimiento se estableció un nuevo grupo de proteínas Cry a las que se les denominó 

Parasporinas (PS), las cuales pueden clasificarse en diferentes familias según la homología de 

sus aminoácidos. Una característica común en las PS es la necesidad de una activación para 
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volverse biológicamente activa, este proceso puede realizarse de manera enzimática 

mediante tratamiento con proteinasa K y tripsina en ambiente alcalino o por algún otro 

método (Melo et al., 2014). 

 

Cada una de las PS que integran a las 6 familias poseen actividad sobre una o más líneas 

diferentes de cáncer. Se sugiere que estas líneas celulares sensibles a estas proteínas poseen 

un receptor específico único y/o sobreexpresado que tiene como ligando a la PS (Kayatama et 

al., 2007), receptor que a la fecha no se ha logrado identificar. En este contexto, nuestro grupo 

se dio a la tarea de encontrar PS de diversas cepas de B. thuringiensis. De esta búsqueda, se 

han hallado dos PS, la A34 y AX2, con significativa actividad citotóxica sobre la línea celular 

MCF-7 sin causar daño a las células de origen no tumoral. Una de las premisas del grupo de 

investigación es dilucidar tanto el mecanismo de acción como los actores que participan en la 

actividad anticancerígena de estas proteínas.  

2.2 Parasporinas (PS) 

Son proteínas presentes en la inclusión parasporal de las cepas no insecticidas de B. 

thuringiensis, que no tiene actividad hemolítica, pero tiene actividad citocida, matando 

preferentemente las células cancerosas (Ekino et al., 2014). La actividad citopática 

desencadenada por PS se ha estudiado desde las primeras observaciones utilizando ensayos 

in vitro. Su efecto se ha confirmado en diferentes células cancerosas como HeLa (cáncer de 

cuello uterino), HepG2 (carcinoma hepatocelular) y Molt-4 (leucemia linfoblástica aguda) 

donde se aplicaron diferentes subtipos de PS y produjeron altos niveles de toxicidad (Melo et 

al., 2020). 

2.3 Clasificación de las Parasporinas 

El Comité de Clasificación y Nomenclatura de Parasporinas (Committee of Parasporin 

Classification and Nomenclature), ha agrupado las PS en seis familias (PS1-PS6). La 

nomenclatura inicia con el tipo de proteína (PS en el caso de parasporinas), después del tipo 

de proteína se le asignan cuatro rangos según el grado de identidad de aminoácidos por pares 

entre ellas (Ammons et al., 2015). Se utilizan números arábigos para el primer y cuarto rango, 

y se asignan letras mayúsculas y minúsculas para el segundo y tercer rango, respectivamente. 

Este criterio no implica la toxicidad de las proteínas o incluso el modo de acción, solo se basa 

en la identidad de la secuencia de aminoácidos (Palma et al., 2014). 
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De esta manera, a las proteínas que comparten menos del 45% de identidad por pares se les 

asigna un rango primario diferente (un número arábigo, por ejemplo, PS1 y PS2); a dos 

proteínas que comparten menos del 78% de identidad por pares se les asigna un rango 

secundario diferente (una letra mayúscula, por ejemplo, PS1A); a las proteínas que comparten 

menos del 95% de identidad por pares se les asigna un rango terciario diferente (una letra 

minúscula, por ejemplo, PS1Aa y PS1Ab); y, finalmente, para diferenciar entre proteínas que 

comparten más del 95% de identidad por pares, se asigna un rango cuaternario (un número 

arábigo, por ejemplo, PS1Aa1 y PS1Aa2) (Palma et al., 2014). 

2.4 Dominios de las parasporinas 

De manera general, las parasporinas poseen 3 dominios proteicos, guardando similitud 

estructural con las proteínas Cry. El dominio I de estas, es sugerido como dominio de 

interacción, con proteínas GPI ancladas y con carbohidratos debido a la presencia de residuos 

aromáticos, este es el único dominio en donde se encuentras α-hélices (Xu et al., 2014). 

El dominio II se encuentra conformado por hojas beta, en el caso de la parasporina 2, se forma 

una hoja beta de cuatro hebras cerca del límite con el dominio I, asociado a las hélices de este 

por interacciones hidrofóbicas, la superficie interna de la hoja beta y la subestructura beta 

hairpin anfipática conforman un núcleo hidrofóbico (Akiba et al., 2009). De las hebras beta 

separadas de las PS2 y PS4 modelada, se propuso que jugaban un rol en el proceso 

transmembrana, además, la PS2 posee residuos de serina y treonina en las hebras beta 

adyacentes al beta hairpin, secuencias ricas estos residuos se han hallado en otras β-PFT 

(toxinas β formadoras de poro) y se ha propuesto su participación en el proceso 

transmembrana (Xu et al., 2014). 

El dominio III, tomando como referente a la PS2, se compone de una lámina beta antiparalela 

de tres hebras y otra, pero de dos hebras, empaquetadas como β-sandwich (Akiba et al., 

2009). Debido a que durante la digestión proteolítica el extremo C-terminal de la PS2 puede 

ser eliminado, se expone parte del núcleo hidrofóbico que se encuentra dentro del sándwich 

β, creando una pequeña superficie hidrofóbica a lo largo de las hebras β. Se ha propuesto que 

la activación del extremo C-terminal sería necesaria para llevar a cabo la oligomerización (Xu 

et al., 2014). 
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Figura 1. Comparación estructural entre la Parasporina-2, Proteina no toxica 26 kDa y la Parasporina-4 

Modelada (Xu et al., 2014). 

 

La parasporina-3 (PS3Aa1 y PS3Ba1) del B. thuringiensis cepa A1462 fue la primera toxina 

reportada con una arquitectura típica de tres dominios (en la Figura 1 se muestran proteínas 

de 3 dominios) y es citotóxica para células cancerosas humanas, el alineamiento de secuencias 

indica que la PS3 tiene los mismos cinco bloques conservados que las toxinas Cry (como la 

Cry1, Cry3A o Cry2Aa) de tres dominios insecticidas, lo que sugiere que puede tener un modo 

de acción similar (Yamashita et al., 2005). La PS6 muestra una similitud de secuencia del 56.4% 

con la toxina Cry2, lo cual sugiere que su mecanismo de acción puede estar también 

relacionada con las toxinas Cry de tres dominios (Nagamatsu et al., 2010). 

2.5 Propuestas de mecanismo de acción para las PS 

El modo de acción de las PS difiere entre las familias, así como el espectro citotóxico y el nivel 

de actividad (Ohba et al., 2008). Si bien no está claro cómo actúan, se cree que la mayoría de 

ellas siguen o tienen un mecanismo similar al descrito para la PS1. Es decir, provocan un 

aumento en el flujo de Ca2+ por la unión con los receptores de la proteína G o por las proteínas 

G heterotriméricas, induciendo, probablemente, apoptosis en las células cancerígenas 

(Katayama et al., 2007). 
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El potencial apoptótico selectivo de la PS1 sobre las células cancerosas y no sobre las células 

sanas confirma que pertenece a una clase privilegiada de proteínas citotóxicas anticáncer 

(Katayama et al., 2007). 

 

Dos de las principales PS2 son producidas por las cepas B. thuringiensis A1547 (PS2Aa1) y 

A1470 (PS2Aa2). Son proteínas de 37 kDa como protoxina (Kitada et al., 2006), y se diferencian 

entre ellas en tan solo cuatro residuos de aminoácidos. Dichas protoxinas al ser cortadas por 

proteasas por los extremos amino y carboxilo terminal, se genera un fragmento tóxico de 

aproximadamente 30 kD (Okumura et al., 2013). Esta proteína ha mostrado citotoxicidad 

frente a líneas celulares como HepG2 (hepatocarcinoma), Jurkat (leucemia de linfocitos T) y 

poca actividad hacia células HeLa y hepatocitos normales (Ito et al., 2004). 

 

Las PS3 producidas por B. thuringiensis A1462 tienen un peso de 88 kDa y cuando está activa 

su tamaño es de 64 kDa. Aparentemente, estas PS son formadoras de poros, aumentando la 

permeabilidad de las células cancerígenas (Yamashita et al., 2005). 

 

La PS4 son de 31 kDa, pero una vez activadas son de 27 kDa presenta una fuerte actividad 

citotóxica contra líneas célulares humanas con cáncer como MOLT-4, CACO-2 (cáncer humano 

de colon), TCS (cáncer humano de cuello uterino), y células HL60 (Xu et al., 2014). 

 

La PS5 (Cry64Aa) es la única de esta clase reconocida a la fecha por el comité de nomenclatura 

de PS; fue aislada y purificada de la cepa A1100 de B. thuringiensis tohokuensis y presenta 

actividad citotóxica contra células T humanas con leucemia (MOLT-4). Esta PS presenta una 

masa molecular de 33.8 kDa en su forma de protoxina, pero cuando es cortada por proteinasa 

K se produce un fragmento activo de 29.8 kDa (Ekino et al., 2014). 

 

La PS6 (Cry63Aa) se aisló de las cepas de B. thuringiensis M109 y CP84 (Nagamatsu et al., 

2010). Las protoxinas de las PS1 y PS6 están relacionadas entre sí en algunos aspectos ya que 

comparten secuencias conservadas en sus primeros 50 residuos de aminoácidos. Además, tras 

ser activadas por proteólisis, dos de tres péptidos generados en el proceso, conforman un 

heterodímero tóxico (Lenina et al., 2013) presenta mayor actividad citotóxica hacia células 

HepG2 y HeLa (Nagamatsu et al., 2010). 
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Las PS tienen menos de un 25% de homología en la secuencia de aminoácidos con las toxinas 

Cry (Ohba et al., 2008). Sin embargo, se cree que su mecanismo de acción es muy similar. 

Existen indicios que señalan que las PS reconocen receptores de membrana específicos en las 

células cancerosas para desencadenar la muerte celular (Santos et al., 2022). La actividad 

citotóxica específica para las células cancerosas convierte a las PS en potencial agente 

terapéutico en la oncología clínica. Sin embargo, para que un medicamento obtenga la 

aprobación debe ser seguro y mostrar cierta eficacia. La comprensión de su mecanismo de 

acción debe ser clara de cómo funciona el fármaco. En este sentido, se sabe que algunas de 

las PS pueden causar citotoxicidad en las células tumorales, es a través del daño a nivel de 

membrana plasmática induciendo la activación del mecanismo apoptótico (Okassov et al, 

2014). 

Por lo que surge la necesidad de identificar si las PS aisladas por el grupo de trabajo tiene 

como mecanismo de muerte la apoptosis. 

En los primeros años de la identificación de toxinas Cry, se recurría a la caracterización de la 

proteína, seguida de un proceso extenso de identificación y clonación del gen, cuantos más 

genes fueron clonados se obtuvo más información sobre similitudes en sus secuencias, sin 

embargo, en los últimos años, la secuenciación de proteínas se ha convertido en una 

herramienta importante en la identificación de las secuencias y su homología. 

2.6 Modelado de proteínas 

El modelado computacional de la estructura de las proteínas ha sido objeto de un creciente 

interés en el campo de la bioinformática a lo largo del tiempo. Esta técnica ha demostrado ser 

una herramienta valiosa para complementar los esfuerzos experimentales de la biología 

estructural en la caracterización del universo de las proteínas (Schwede et al., 2013). A través 

del modelado computacional, es posible predecir la estructura de una proteína, lo que puede 

acelerar y guiar los experimentos de biología estructural para determinar la estructura 

tridimensional de una proteína con mayor precisión. 

Los avances en las técnicas de secuenciación de ADN han provocado un incremento en el 

número de secuencias, resulta evidente que no ha sido posible determinar 

experimentalmente la estructura de todas las proteínas de interés con las técnicas actuales a 

pesar del enorme progreso en la automatización de las técnicas de determinación de 

estructuras experimentales, la brecha en la estructura de proteínas se amplía aún más debido 



9 
 

a la disponibilidad de técnicas de secuenciación de próxima generación más sensibles 

(Schwede et al., 2013).  

Durante más de tres décadas, se han desarrollado y mejorado diversas técnicas 

computacionales para predecir la estructura de proteínas. Estas técnicas incluyen el uso de 

simulaciones de plegamiento basadas en funciones de energía físicas o empíricas, la creación 

de modelos a partir de fragmentos pequeños de estructuras ya conocidas, el enhebrado, que 

determina la compatibilidad entre una secuencia y un plegamiento experimental utilizando 

funciones de energía similares, y la modelización basada en plantilla (TBM), en la que se alinea 

una secuencia con una secuencia conocida de estructura mediante patrones de variación 

evolutiva, las estrategias que se han englobado dentro de la TBM incluyen la modelización por 

homología, la modelización comparativa y el reconocimiento de plegamiento (Kelley et al., 

2015). 

Las técnicas de modelado por homología, también conocidas como modelado comparativo de 

estructuras de proteínas, se han desarrollado para construir modelos tridimensionales de una 

proteína objetivo a partir de su secuencia de aminoácidos, estos modelos se basan en el 

alineamiento con una proteína similar con una estructura conocida, llamada plantilla. En caso 

de no poder identificar una estructura de plantilla adecuada, se pueden utilizar métodos de 

predicción de estructura de novo, también conocidos como ab initio, para generar modelos 

tridimensionales de proteínas sin depender de una estructura de plantilla homóloga (Bordoli 

et al., 2008). 

El modelado por homología es uno de los métodos preferidos para construir modelos 

tridimensionales confiables in silico de una proteína cuando se pueden identificar estructuras 

que funcionen como plantillas. Estos modelos se utilizan ampliamente en aplicaciones como 

el cribado virtual, el diseño de experimentos de mutagénesis dirigida al sitio o en la 

racionalización de los efectos de las variaciones de secuencia (Bordoli et al., 2008). 

Aunque la modelización basada en plantillas es precisa, fiable y rápida para predecir 

estructuras, no puede utilizarse para determinar proteínas de nuevas familias o plegamientos, 

ya que depende de plantillas en una base de datos, este método falla si no hay plantillas 

adecuadas (Jisna & Jayaraj, 2021). La predicción de estructuras ab initio mediante estrategias 

basadas en el conocimiento reduce los requisitos de muestreo del espacio conformacional al 

reutilizar conformaciones de fragmentos de bases de datos estructurales, sin embargo, solo 

la modelización ab initio basada en la física, que no utiliza información estructural conocida, 

puede ofrecer información sobre los mecanismos de plegamiento reales. Para mejorar los 
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resultados, la mayoría de los algoritmos utilizan ahora un enfoque híbrido que combina 

técnicas basadas en el conocimiento y en la física (Jisna & Jayaraj, 2021). 

El Deep Learning (DL) ha revolucionado la modelización de proteínas al mostrar una alta 

precisión en las puntuaciones de predicción. La predicción de las distancias de contacto 

residuo-residuo permitida por los potenciales de Deep Learning tiene éxito tanto en los 

objetivos basados en plantillas como en los de nuevo plegamiento. Los métodos de Deep 

Learning extraen automáticamente características complejas de las secuencias de proteínas y 

las utilizan para la predicción de estructuras, los sistemas de última generación demuestran la 

capacidad de la técnica de Deep Learning para reemplazar los métodos tradicionales tanto 

para objetivos fáciles como difíciles de nuevo plegamiento (Jisna & Jayaraj, 2021). 

El rápido aumento de las puntuaciones Global Distance Test Total Score (GDTTS) en CASP14 

(Critical Assessment of protein Structure Prediction) demuestra que la precisión experimental 

es un objetivo alcanzable para las técnicas de DL. Aunque los enfoques de Deep Learning 

proporcionan resultados más rápidos y fiables en la predicción de la estructura 3D, aún hay 

margen de mejora. Actualmente, existe un gran interés en la investigación de un sistema de 

extremo a extremo para la predicción de estructuras de proteínas, donde una única red 

neuronal profunda represente toda la tubería de predicción, sin embargo, con la 

disponibilidad de conjuntos de datos públicos, un aumento en la capacidad computacional y 

datos experimentales, se esperan más esfuerzos de los biólogos computacionales para reducir 

la brecha secuencia-estructura y resolver el problema en la predicción de estructuras (Jisna & 

Jayaraj, 2021). 

2.7 Docking Molecular 

El docking molecular (o acoplamiento molecular) es un procedimiento de simulación 

empleando software para la predicción de la formación de un complejo receptor-ligando, 

donde el receptor suele ser, por lo general, una proteína o una molécula de ácido nucleico 

(DNA o RNA) y el ligando es una proteína u otra molécula pequeña (Dias et al., 2008). Es el 

método más común de diseño de fármacos basado en la estructura computacional (SBDD, por 

sus siglas en inglés) y ha sido utilizada ampliamente desde principios de la década de 1980 

(Stanzione et al., 2021). 

La información obtenida de la orientación preferida de las moléculas unidas se puede utilizar 

para predecir perfiles de energía (como la energía libre de unión), la fuerza y la estabilidad 

(como la afinidad de unión y la constante de unión) de los complejos, esto se puede lograr 



11 
 

mediante una función de puntuación en el proceso de docking. En tiempos recientes, el 

docking molecular se ha estado utilizando comúnmente para predecir la orientación de unión 

de pequeñas moléculas candidatas a fármacos, a sus objetivos biomoleculares, como 

proteínas, carbohidratos y ácidos nucleicos, con el objetivo de determinar sus parámetros de 

unión tentativos (Agarwal & Mehrotra, 2016). 

Los algoritmos de acoplamiento molecular realizan predicciones cuantitativas de la energía de 

unión y clasifican los compuestos acoplados en base a la afinidad de unión de los complejos 

ligando-receptor. Para identificar las conformaciones de unión más probables, se deben llevar 

a cabo dos pasos: en primer lugar, la exploración de un gran espacio conformacional que 

representa diversos modos de unión potenciales, y, en segundo lugar, la predicción precisa de 

la energía de interacción asociada con cada una de las conformaciones de unión predichas. 

Este proceso se lleva a cabo de forma cíclica mediante programas de acoplamiento molecular 

que evalúan la conformación del ligando utilizando funciones de puntuación específicas, y se 

repite recursivamente hasta alcanzar una solución de energía mínima (Ferreira et al., 2015). 

Durante el proceso de acoplamiento molecular la flexibilidad del receptor es crucial y puede 

ser regulada de dos maneras, la primera es mediante la modificación del receptor rígido 

estándar, mientras que la segunda implica el ingreso de múltiples receptores. Además, es 

necesario considerar la forma del ligando para obtener una mayor precisión en la predicción 

de la unión. Debido a estos factores, el acoplamiento molecular se puede dividir en tres tipos 

según el grado de simplificación: acoplamiento rígido, acoplamiento semiflexible y 

acoplamiento flexible (Tao et al., 2019). El acoplamiento rígido significa que la conformación 

del sistema de acoplamiento (receptor y ligando) no cambia, es adecuado para sistemas 

grandes, como proteína-proteína y proteína-ácido nucleico, además, el acoplamiento rígido 

no requiere cálculos múltiples, lo que lo convierte en el método más simple. 

En el acoplamiento semiflexible, se mantiene la conformación fija del receptor mientras que 

la conformación del ligando se modifica, por lo tanto, se puede fijar la longitud o ángulo de 

enlace de la parte no crítica de la estructura del ligando, este tipo de acoplamiento es 

adecuado para el acoplamiento de pequeñas moléculas y macromoléculas como proteínas o 

ácidos nucleicos con pequeñas moléculas de ligando (Tao et al., 2019). 

Durante el proceso de acoplamiento flexible, se permite la modificación de la conformación 

del sistema de acoplamiento (receptor y ligando), sin embargo, dado que el número de 

variables del receptor y del ligando aumenta con el número de átomos, se deben considerar 
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varios factores adicionales, entre ellos se incluyen la complejidad del cálculo y la dificultad 

inherente del proceso de acoplamiento (Tao et al., 2019). 

El acoplamiento de ligandos flexibles es teóricamente deseable para simular con precisión el 

proceso de unión en sistemas reales, pero enfrenta desafíos importantes los cuales incluyen 

el alto costo computacional para el muestreo, la estimación de la energía 

conformacional/tensión interna y la pérdida de la entropía conformacional del ligando en la 

unión. Por lo tanto, el acoplamiento de ligandos flexibles a menudo tiene una tasa de éxito 

más baja en la predicción del modo de unión en comparación con el acoplamiento de ligandos 

rígidos con las conformaciones unidas de complejos experimentales, además, incluso un 

pequeño cambio en la conformación del ligando, que es común durante el muestreo 

conformacional del ligando, puede conducir a una gran diferencia en las poses de 

acoplamiento resultantes (Huang, 2018). 

2.8 Función de receptores en células normales y de cáncer 

La comunicación y adaptación de las células a su entorno es esencial en la biología celular, 

esta capacidad se debe en gran medida a la presencia de receptores específicos en la 

superficie celular que son sensibles a las señales del ambiente, estas señales pueden provenir 

de diversas fuentes, como factores solubles (químicos, polipéptidos, proteínas, azúcares, etc.), 

ligandos unidos a otras células o a la matriz extracelular, estos receptores transmiten las 

señales a través de la membrana celular y, mediante la activación de vías de señalización 

intracelular, generan la respuesta funcional apropiada, además, las células han desarrollado 

sistemas sofisticados para integrar entradas de múltiples señales (Uings & Farrow, 2000).  

Los receptores juegan roles importantes en células normales y en células cancerígenas; un 

proceso fisiológico fundamental tanto en el desarrollo como en la edad adulta es la 

angiogénesis, que requiere la acción coordinada de una variedad de factores de crecimiento 

y moléculas de adhesión celular en las células endoteliales y de revestimiento muscular, 

VEGF(Vascular endothelial growth factor)-A y sus receptores (VEGFR-1 y VEGFR-2) son la vía 

de señalización mejor caracterizada en la angiogénesis en desarrollo (Ferrara & Kerbel, 2005). 

En algunos casos, VEGFR-1 es expresado por las células tumorales y puede mediar una señal 

quimiotáctica, lo que potencialmente extiende el papel de este receptor en el crecimiento del 

cáncer, la expresión del gen VEGF-A se regula al alza por la hipoxia (Ferrara & Kerbel, 2005). 

Los miembros de la familia de receptores transmembrana del factor de crecimiento 

epidérmico (familia Erbb) son potentes mediadores del crecimiento y desarrollo celular 
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normal, esta familia está compuesta por cuatro receptores tirosina quinasa tipo 1 

transmembrana muy relacionados: el receptor del factor de crecimiento epidérmico (EGFR, 

también conocido como ERBB1), ERBB2, ERBB3 y ERBB4. La señalización a través de la familia 

Erbb sustenta muchas de las actividades celulares en las que dependen la supervivencia y la 

función celular, EGFR, ERBB2 y ERBB3 están implicados en el desarrollo y progresión del 

cáncer, y la heterodimerización de los receptores juega un papel crucial en su función, el papel 

de ERBB4 en la oncogénesis es menos claro y este receptor podría estar involucrado en la 

inhibición del crecimiento celular en lugar de la proliferación; la expresión o función aberrante 

de ERBB2 se ha relacionado con la evolución tanto del cáncer de mama como del cáncer 

gástrico y es evidente en otros tipos de cáncer, como los tumores ováricos y de glándulas 

salivales (Baselga & Swain, 2009). 

2.9 Función de receptores como dianas terapéuticas. 

A lo largo de los años, el tratamiento convencional del cáncer se ha mejorado enormemente 

con la adición de un número creciente de nuevos agentes molecularmente dirigidos, que 

inhiben las vías moleculares cruciales para el crecimiento, mantenimiento y metástasis del 

tumor, este tratamiento personalizado y dirigido contra el cáncer utiliza las características 

moleculares detalladas de un tumor y su microambiente para permitir terapias adaptadas que 

mejoren los resultados del tratamiento, reduzcan la toxicidad en los tejidos sanos y superen 

la resistencia a los fármacos, mejorando así el perfil beneficio/riesgo (Assaraf et al., 2014). 

Un receptor que se puede emplear como diana es el receptor folato (FR), en los tejidos y 

órganos normales, la expresión del FR está restringida a unos pocos sitios, que incluyen el 

riñón, el pulmón, el plexo coroideo y la placenta, donde el FR está confinado a la superficie 

luminal de las células epiteliales polarizadas y, por lo tanto, no está en contacto con los folatos 

circulantes o los conjugados de ácido fólico administrados por vía intravenosa. Numerosos 

estudios han demostrado que el FR está notablemente sobreexpresado en la superficie de 

varios tipos de tumores, incluyendo los cánceres de ovario, riñón, pulmón, cerebro, 

endometrio, colorrectal, pancreático, gástrico, prostático, testicular, vesical, cabeza y cuello, 

y de mama, así como en el cáncer de pulmón de células no pequeñas, con niveles de expresión 

aumentados en comparación con los tejidos normales correspondientes. Además, la evidencia 

sugiere que la expresión del FR aumenta con el avance del estadio de la enfermedad y que la 

sobreexpresión del FR es un factor pronóstico negativo para el cáncer de mama, colorrectal, 

ovario y endometrio (Assaraf et al., 2014). 
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2.10 Receptores en MCF-7 

En 1970, el investigador Herbert D. Soule en la Michigan Cancer Foundation intentó 

desarrollar una línea celular a partir de una excisión de un nódulo de la pared torácica y de un 

derrame pleural de la paciente Helen Marion. A pesar de que en ese momento la generación 

de cultivos continuos y estables de líneas celulares cancerosas presentaba dificultades 

técnicas, Soule utilizó un proceso estándar para desarrollar una línea celular. Pese a que los 

cultivos celulares derivados del nódulo de la pared torácica pronto fueron sobrecrecidos por 

fibroblastos y descartados, las células del derrame pleural crecieron inicialmente en 

suspensión y luego formaron finalmente una monocapa sobre plástico que creció como un 

cultivo continuo. La línea celular resultante se llamó MCF-7 en honor a la Michigan Cancer 

Foundation y representó el séptimo intento de Soule de generar una línea celular cancerosa 

(Lee et al., 2015). 

Se han reportado receptores expresados y/o sobreexpresados en la línea MCF-7, por ejemplo, 

los receptores de estrógeno (ER), estos son objetivos importantes para regular el crecimiento 

de las células de cáncer de mama, en los tejidos mamarios, ERα se asocia con la proliferación 

celular, mientras que se informa con frecuencia que el ERβ desempeña un papel 

antiproliferativo. La presencia de ERβ en los cánceres de mama se asocia con una mejor 

supervivencia del paciente clínicamente (Liu et al., 2020). Otro receptor es el receptor folato 

(FR), es una proteína de glicosilfosfatidilinositol que se expresa en muchas células cancerosas 

humanas, el nivel de expresión de FR está relacionado con el estadio del cáncer, FR tiene una 

alta afinidad por el ácido fólico y sus derivados, y es el mediador en la entrega del 5-

metiltetrahidrofolato como folato fisiológico a la célula. Los FR están sobreexpresados en 

numerosos tipos de células cancerosas humanas, incluyendo cáncer de mama, colorrectal, 

ovario, cerebro, epitelial y de pulmón, mientras que la expresión está limitada en células 

normales y, por lo tanto, podría ser utilizado como biomarcador para el cáncer (Soleymani 

et al., 2018). 
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3.-JUSTIFICACIÓN 

 

El hallazgo de inclusiones proteicas con actividad citotóxica y selectividad contra diversas 

líneas de células de cáncer, producidas por algunas de las cepas B. thuringiensis, aisladas por 

el grupo, las convierte en excelentes candidatos como agentes anticancerígenos, un ejemplo 

de estas son las proteínas A34-2 y AX-2. Si bien estas proteínas ya han sido secuenciadas, aun 

no se han realizado análisis a estas secuencias y por lo tanto no han sido clasificadas en alguna 

de las 6 familias conocidas de las PS. La importancia de conocer la secuencia y la estructura de 

estas proteínas está en que nos permitirá conocer y entender el mecanismo de acción que 

posiblemente se encuentre relacionado a su actividad antiproliferativa, así también, el análisis 

de las secuencias de las proteínas A34-2 y AX-2 permitirá realizar estudios in silico de las 

posibles moléculas con las que pudiera interactuar y así, desarrollar su actividad. Debido a la 

falta de información de las secuencia PS los estudios in silico son difíciles de diseñar, es este 

trabajo planteamos utilizar a las proteínas Cry como un modelo para diseñar una estrategia 

de un estudio in silico para utilizarlo como modelo referente a las parasporinas; como se sabe, 

Cry y PS tienen un alto grado de homología estructural y funcional, este trabajo tiene por 

objeto la generación de conocimiento sobre la hipótesis de que las parasporinas necesitan 

interacción con la membrana celular neoplásica mediante un receptor especifico y que, de 

esta manera, logre los efectos citotóxicos observados en estas células. 
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4.- HIPÓTESIS 

 
El modelado in silico empleando proteínas Cry como estrategia llevará a identificar posibles 

receptores diana de las parasporinas en cáncer de mama.  
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5.- OBJETIVOS. 

5.1 Objetivo general: 

Identificar in silico moléculas específicas de la célula cancerosa con la capacidad de 

interaccionar con las proteínas Cry 

5.2 Objetivos particulares: 

• Identificar proteínas Cry con similitudes funcionales y estructurales a las PS. 

• Demostrar in silico la presencia de moléculas receptoras para Cry1Aa y Cry1Ac en la línea 

celular MCF-7. 
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6.- DIAGRAMA EXPERIMENTAL 

 

  

Busqueda de receptores sobreexpresados en MCF-7. 

Selección de proteinas Cry relacionadas a PS, y de receptores de insecto 
para estas Cry.

Obtención de estructuras 3D de los receptores y ligandos.

Docking molecular proteína-proteína.

Análisis de scores e indicadores de los complejos receptor-ligando generados.

Selección del mejor receptor puntuado.

Figura 2. Diagrama experimental 
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7.- MATERIALES Y MÉTODOS 

7.1 Búsqueda de receptores  

Se realizó una búsqueda en literatura acerca de aquellos receptores que se sobreexpresaran 

en células de cáncer, en el grupo de trabajo, una de las líneas de cáncer de interés y con la que 

se ha estado trabajando es la MCF-7, línea celular de cáncer de mama, por lo tanto, los 

receptores elegidos fueron aquellos que estuvieran presentes en cáncer de mama, en la tabla 

1, se muestran los receptores que se ocuparon en el presente trabajo. 

Tabla 1. Receptores empleados en el trabajo y tipos de cáncer en los que se expresa. 

 

7.2 Modelos de proteínas. 

Los receptores mencionados en la sección anterior fueron buscados en la base de datos 

Protein Data Bank (PDB), que es una fuente de datos global de estructuras de proteínas 

tridimensionales, la información complementaria y relevante a cada una de las estructuras se 

obtendrá de la base de datos The Universal Protein Resource (UniProt), así también se 

buscaron las estructuras e información de las proteínas Cry que se ocuparon como ligandos, 

es decir, Cry1Aa y Cry1Ac. 

7.3 Modelado de receptores. 

Los modelos de receptores de insectos no se encontraron alojados en el PDB, es decir, no 

están resueltas experimentalmente. La opción por la que se optó fue modelar dichas 

estructuras a partir de las secuencias proteicas, la información de las secuencias se encontró 

en UniProt; se eligieron 2 maneras para modelar los receptores faltantes: 1) mediante 

modelado por homología usando SWISS-MODEL, un servidor de modelado por homología de 

RECEPTOR CÁNCER 

Folato α Pulmón, colon, mama 

Transferrina Colon, glioma, mama 

Factor de crecimiento epidérmico (EGFR) Pulmón, ovario, mama, páncreas 

Receptor de ácido hialurónico (CD44) mama 

Péptido intestinal vasoactivo (VIP) Colon, mama, tumores endocrinos 

Aminopeptidasa N  Colon 
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estructuras desarrollado por el Computational Structual Biology group apoyado del Swiss 

Institute of Bioinformatics (SIB), 2) modelado de proteínas mediante el uso de Deep Learning 

usando la inteligencia artificial AlphaFold desarrollada por DeepMind, algunos detalles de 

éstas herramientas. 

7.3.1 Modelado por homología 

SWISS-MODEL fue la herramienta elegida para el modelado por homología, esto se realizó a 

través de su servidor en línea (Figura 3.) (https://swissmodel.expasy.org/interactive) 

Figura 3. Interfaz Modelling del servidor en línea SWISS-MODEL. 

 

El identificador de UniProt de cada proteína (receptores y ligandos) se introduce en el cuadro 

de target sequence y se nombra el proyecto, posteriormente se selecciona la búsqueda de 

templados, los resultados de esta búsqueda se ordenan en función de un indicador del 

servidor llamado GMQE (Global Model Quality Estimate por sus siglas en ingles), este 

indicador puntúa del 0 a 1 la calidad de una predicción de un modelo, los templados con 

mejores valores de GMQE se llevaron al paso siguiente el cual fue la construcción de modelos 

basados en los templados de proteínas homologas. Los modelos resultantes son puntuados 

mediante el indicador QMEANDisCo que también evalúa los modelos resultantes del 0 a 1, 

esta función toma en cuenta criterios como la calidad de encaje entre la secuencia de 

aminoácidos y la estructura del templado y la calidad de la estructura en términos de la 

conformación de residuos aminoacídicos. Los modelos con mejores valores de QMEANDisCo 

se seleccionaron para docking. 

7.3.2 Modelado con Inteligencia Artificial (IA) 

El modelado con inteligencia artificial se llevó a cabo con la herramienta desarrollada por 

DeepMind, AlphaFold, hay varias maneras de trabajar con AlphaFold, dos de ellas son 

mediante el uso de hardware de terceros en la nube a través de Google Colab 

https://swissmodel.expasy.org/interactive
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(https://colab.research.google.com/github/sokrypton/ColabFold/blob/main/AlphaFold2.ipy

nb) y accediendo a la base de datos de la inteligencia artificial (https://alphafold.ebi.ac.uk/), 

para este trabajo, se optó por obtener los modelos de la base de datos directamente, los 

modelos alojados en esta (Figura 4.), fueron generados por el equipo de investigación del 

laboratorio de inteligencia artificial de DeepMind. 

 

Figura 4. Interfaz de inicio de Alphafold Database. 

7.4 Preparación de proteínas para docking 

Las estructuras resueltas experimentalmente y provenientes de la base de datos PDB, suelen 

estar acompañadas de moléculas pequeñas como iones, ligandos, agua, entre otros, así 

también, algunos modelos pueden aparecer con múltiples copias de sí misma en un archivo 

debido a que técnicas de resolución de estructuras como la difracción de rayos x o técnicas de 

difracción en solución resuelven múltiples en la misma celda unitaria, que es el espacio más 

pequeño que puede contener la información necesaria para reproducir la estructura 

completa. Debido a lo antes mencionado, se utilizó la UCSF Chimera para eliminar las 

subunidades adicionales, ligandos, iones y moléculas de solvente que pueden interferir en el 

proceso de acoplamiento, cada estructura editada fue guardada en formato pdb. 

7.5 Regiones de interés 

Se realizó una búsqueda de regiones entre las proteínas que se ocuparon, tanto de los 

receptores como de los ligandos, las bases de datos InterPro y PROSITE fueron utilizadas para 

identificación y análisis de dominios de proteínas y patrones de secuencias, esto para conocer 

los dominios de unión a proteínas y visualizar coincidencias con los resultados del docking. 
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7.6 Docking Molecular 

Para realizar las pruebas de acoplamiento o docking molecular, se utilizaron tres programas: 

ClusPro, HDock y HEX, los primeros dos cuentan con un servidor en línea el cual permite 

ejecutar el docking en estos mismos, el último es un software que se ejecutó de manera local. 

Aunque los resultados arrojados por cada una de estas herramientas no son completamente 

comparables entre sí, llegan a aportar una gama de resultados más variable. 

7.6.1 ClusPro 

ClusPro es una herramienta de docking proteína-proteína de libre acceso 

(https://cluspro.bu.edu/login.php), las pruebas se realizaron en el servidor en línea (Figura 5), 

se puede acceder mediante una cuenta con correo institucional o como invitado. 

 

Figura 5. Interfaz principal del servidor ClusPro. 

 

Una vez se accede al servidor, este permite nombrar el trabajo de la sesión, así como elegir si 

el trabajo se ejecuta en un procesador CPU o en GPU, se cargan los archivos del receptor y del 

ligando en formato pdb, después de esto se marca una casilla de acuerdo de uso, en la que se 

especifica que el servidor solo se ocupa para propósitos no comerciales y por último se 

presiona el botón Dock (Figura 6). El servidor carga toda la información, le asigna un 

identificador a la prueba y la manda a la cola de trabajo, una vez que concluye manda la prueba 

a la sección de resultados en donde se almacena temporalmente para poder descargar todos 

los archivos resultantes de la prueba. 
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Figura 6. Sección de carga de trabajo del servidor. 

7.6.2 HDock 

Este servidor permite realizar docking proteína-proteína y proteína-RNA/DNA, es de libre 

acceso a través de internet (Figura 7) (http://hdock.phys.hust.edu.cn/).  

 

Figura 7. Interfaz principal del servidor HDOCK. 

 

En la interfaz de la página se encuentran dos secciones para introducir los archivos del 

receptor y del ligando respectivamente, posterior a esto, en la parte inferior de la interfaz se 

agrega el nombre del trabajo y un correo electrónico para enviar los resultados una vez que 

estos estén listos, después de introducir estos datos se da click al botón submit para que la 

prueba se envíe a la cola. 
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7.6.3 HEX 

HEX es un programa de libre acceso que se ejecuta localmente, está disponible su descarga en 

su sitio en internet (http://hex.loria.fr/). 

Figura 8. HEX, software de docking molecular. 

 

HEX utiliza una técnica exhaustiva para explorar todas las posibles conformaciones del 

receptor y el ligando, y a su vez, calcula la energía de interacción de cada conformación. La 

interfaz (Figura 8) de uso contiene una barra de herramientas en la sección superior, para 

cargar las moléculas se selecciona la pestaña File y se abren el archivo de receptor y ligando 

donde corresponde, posteriormente, en la pestaña Controls en la opción Dock, se ajustan los 

parámetros, que para este trabajo se dejaron por defecto (Figura 9). Una vez ejecutado el 

programa, arroja los resultados en una ventana de texto los cuales se pueden exportar a un 

formato de texto simple y los modelos de docking se pueden exportar al disco local en formato 

pdb. 

Figura 9. Pantalla de preparación de docking en HEX. 
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8.-RESULTADOS 

  

En este trabajo se empleó el docking molecular para la evaluación de receptores 

sobreexpresados en la línea MCF-7 de cancer de mama y su interacción con las proteínas Cry 

(Cry1Aa y Cry1Ac), las cuales guardan homología de función, secuencia y estructura con las PS, 

por esto, se emplearon estas Cry como un sistema de referencia, ya que la información de 

parasporinas como ligandos es muy escasa. 

8.1 Modelos Experimentales 

La selección de los receptores usados en este trabajo se basó en una amplia revisión de la 

literatura científica, mediante el análisis de estudios previos, se identificaron una serie de 

receptores los cuales se sabe que están sobreexpresados en diversos tipos de cáncer como el 

de pulmón, cerebro, hígado, páncreas, próstata, ovarios, colon y mama.   

A continuación, se muestra en la tabla 2, datos generales de los modelos proteicos (receptores 

humanos y proteínas cry) extraídos del Protein Data Bank. 

Tabla 2. Información general de receptores humanos obtenida del Protein Data Bank. 

Nombre Identificador PDB ID UniProt ID 
Longitud 

PDB (aa.) 

Longitud 

UniProt (aa.) 

Receptor Folato α FOL 4KM6 P15328 208 257 

Receptor Transferrina TFRC 6OKD P02786 670 760 

Receptor EGFR EGFR 4UV7 P00533 621 1210 

Receptor CD44 CD44 1UUH P16070 159 742 

Receptor VIP VIP 2X57 P41587 116 438 

Receptor Aminopeptidasa 

N 

AMPN 4FYQ P15144 903 967 

Proteína Cry1Aa Cry1Aa 1CIY P0A366 590 1176 

Proteína Cry1Ac Cry1Ac 4ARX P05068 579 1178 

 

Estos modelos experimentales de receptores y de las proteínas Cry, fueron los que 

posteriormente se utilizaron para realizar el docking con las diferentes herramientas, es decir, 

con el software local y con los servidores online. 

PDB ID: Número de identificador en Protein Data Bank; UniProt ID: Numero de identificador en UniProt 
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8.2 Modelado de proteínas 

Para comparar el acoplamiento de los receptores humanos con las proteínas Cry, fue 

necesario obtener los receptores de insectos ya reportados de las proteínas Cry de interés: el 

receptor APN de Manduca sexta (especie lepidóptera conocida como gusano del tabaco), 

receptor APN de Plutella xylostella (lepidóptera conocida como polilla dorso de diamante o 

polilla de la col) y receptor ALP de Heliothis virescens (lepidóptera conocido como gusano 

bellotero). Estos receptores solo cuentan con la secuencia de aminoácidos alojada en la base 

de datos de UniProt pero no así con una estructura tridimensional resuelta. Por este motivo 

se recurrió a realizar el modelado de los receptores de insectos, se emplearon 2 maneras 

distintas para obtener los modelos de estos receptores, el modelado por homología y el 

modelado con Inteligencia artificial, los resultados de estas metodologías se muestran a 

continuación. 

8.2.1 Modelado por homología 

Para este tipo de modelado se utilizó el servidor de modelado por homología de estructuras 

proteicas SWISS-MODEL, las proteínas a las que se aplicó esta metodología fueron 3 

receptores de insectos, estos han sido reportados como receptores de unión de las proteínas 

Cry1Aa y Cry1Ac, en la tabla 3, se muestran datos generales de estos receptores. 

Tabla 3. Información general de los receptores de insecto obtenidos de UniProt. 

Receptor Organismo UniProt ID Masa (kDa) Longitud (a.a.) 

Aminopeptidasa N  Manduca sexta P91885 106.78 942 

Aminopeptidasa N Plutella xylostella P91887 106.58 946 

Fosfatasa alcalina Heliothis virescens C3U1W2 59.2 539 

 

 

Dentro del servidor SWISS-MODEL, el cuadro de “Target sequence” se llenó con el dato de 

UniProt ID de los receptores Aminopeptidasa N (APN) y Fosfatasa alcalina (ALP) para 

posteriormente realizar la búsqueda de templados para armar el modelo tridimensional. 

Para cada receptor se utilizó solo 1 templado dado que el porcentaje de identidad es muy 

bajo, por lo tanto, se obtuvo 1 modelo por homología de cada receptor de insecto (tabla 4).  

UniProt ID: Numero de identificador en UniProt 
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Dentro de los indicadores a tener en consideración está GMQE, que es una métrica de SWISS-

MODEL que sirve como estimación de la calidad del modelo a generar, combina propiedades 

entre el alineamiento del templado-objetivo y de la estructura del templado, el valor de este 

indicador va de 0 a 1, siendo 1 el valor más alto (Biasini et al., 2014), este valor se encuentra 

disponible antes de construir el modelo, por lo que es útil para seleccionar el templado 

adecuado, sin embargo, para el caso de los receptores de interés solo se disponía de un 

templado, por lo que no hubo más opción que usar el templado disponible a pesar de los 

valores bajos de identidad de secuencia y de GMQE. Otra de las métricas para evaluar la 

calidad en SWISS-MODEL es QMEANDisCo, que evalúa el ajuste de la estructura del modelo 

generado frente a estructuras de referencia utilizando criterios como superposición 

estructural, geometría de ángulos de torsión y distancias interatómicas, mientras más cercano 

sea este valor a 1, mayor será mayor será la similitud y la calidad estructural del modelo 

respecto a las estructuras de referencia (Studer et al., 2020). 

 

 

Tabla 4. Datos del templado para cada receptor. 

Receptor Templado 

 GMQE PDB ID Organismo Identidad (%) Cobertura (%)  

APN1 (M. 

sexta) 

0.69 4WZ9 Anopheles 

gambiae 

32 93 

APN2 (P. 

xylostella) 

0.68 4WZ9 Anopheles 

gambiae 

31.6 92 

ALP (H. 

virescens) 

0.69 3MK1 Homo sapiens 43.5 87 

 

 

 

 

 

 

 

 

GMQE: (Global Model Quality Estimation por sus siglas en inglés) es una métrica de SWISS-MODEL que sirve 

como estimación de la calidad del modelo a generar, toma valores de 0 a 1, donde 1 es el valor más alto. 
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Los modelos de receptores de insecto obtenidos por SWISS-MODEL se muestran a 

continuación en la figura 10: 

Figura 10. Modelos generados por homología mediante SWISS-MODEL de los receptores APN1 (a,b), APN2 (c,d) 

y ALP (e,f), paleta  de color rainbow (a, c y d) y la paleta de colores de QMEANDisCo (b, d y f), donde las 

regiones en azul indican las regiones con un mejor valor de QMEANDisCo y las rojas regiones con valores bajos. 

 

 

a) b) 

c) d) 

e) f) 
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Los gráficos de Ramachandran muestran en que regiones se encuentran los ángulos diedros 

de los modelos generados, las regiones favorables están remarcadas de color verde, desde 

verde ligero para regiones generosamente permitidas, a verde más intenso para las regiones 

más favorables (figura 11). 

Figura 11. Gráficos de Ramachandran de los modelos APN1 (a), APN2 (b) y ALP (c), generados con SWISS-

MODEL. 

El modelado por homología de estos 3 receptores de insectos arrojó resultados deficientes 

(tabla 5), el valor QMEANDisCo global es un promedio de las puntuaciones de cada residuo 

que conforma a la proteína, en este caso a cada receptor, este puntaje por residuo evalúa la 

correlación del aminoácido del modelo con el del templado, siendo 1 el valor más alto de 

correlación; para el caso de los 3 receptores el valor de QMEANDisCo fue similar pero el valor 

en sí es bajo, por lo tanto, la calidad del modelado de aminoácidos es pobre, sin embargo, 

para los pasos posteriores se ocuparon estos modelos generados por homología a pesar de su 

baja calidad ya que no se contaban con mejores templados y para comparar el desempeño en 

el docking con el otro tipo de modelado. 

 

Tabla 5. Score de diferentes indicadores estructurales para los modelos por homología. 

Receptor QMEANDisCo 

global 

MolProbity 

Score 

Ángulos en regiones 

favorables (%) 

APN1 (M. sexta) 0.71 ± 0.05 1.80 (85%) 92.21 

APN2 (P. xylostella) 0.70 ± 0.05 1.70 (89%) 92.70 

ALP (H. virescens) 0.72 ± 0.05 1.92 (80%)  93.96 

 

a) b) c) 

QMEANDisCo: Restricciones de distancia aplicadas al análisis de energía del modelo cualitativo (Distance 

Constraints applied on Qualitative Model Energy Analysis en inglés); MolProbity: Es un servicio web de 

validación de estructuras que proporciona una evaluación de amplio espectro y con base sólida de la calidad 

del modelo tanto a nivel global como local para proteínas y ácidos nucleicos. 
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Por último, respecto a los modelos de receptores de insectos en general, se cuenta con una 

métrica en común para comparar la calidad de la estrategia de modelado, MolProbity Score, 

el valor de este es una combinación ponderada en escala logarítmica del clashscore (que 

evalúa colisiones estéricas entre átomos adyacentes a la estructura), porcentaje de regiones 

Ramachandran no favorecidas y porcentaje de malos rotámeros en cadenas laterales, el valor 

resultante refleja la resolución cristalográfica a la que se esperarían esos parámetros, una 

estructura con un puntaje MolProbity numéricamente más bajo que su resolución 

cristalográfica real es, en términos de calidad, mejor que la estructura promedio en esa 

resolución, el valor de porcentaje que acompaña al puntaje MolProbity indica en qué medida 

la estructura evaluada se ajusta en comparación con las estructuras de referencia en la base 

de datos, por ejemplo, un valor de porcentaje del 90% significa que la estructura evaluada 

tiene una calidad igual o mejor que el 90% de las estructuras de referencia en la base de datos 

utilizada (Chen et al., 2010). 

 

8.2.2 Modelado con IA 

 

El segundo método de modelado empleado para obtener la estructura de los 3 receptores de 

insecto se realizó con inteligencia artificial, mediante la herramienta Alphafold desarrollado 

por DeepMind, esta herramienta cuenta con una base de datos (AlphafoldDB) que almacena 

predicciones llevadas a cabo por el equipo de desarrollo, también se encuentra disponible 

para su uso en sistema Linux y mediante notebooks (o libretas) en Colab de Google Research 

que permite el uso de lenguaje Python en el navegador así como emplear hardware de mayor 

potencia para desarrollar estas tareas. Para el caso de los 3 receptores se consiguieron a través 

de la base de datos de AlphaFold, estos modelos fueron obtenidos por un grupo de 

investigación de DeepMind quienes prueban el rendimiento de la IA y actualizan los modelos 

de una proteína cuando se obtiene un mejor resultado (Varadi et al., 2021), estos 3 modelos 

se muestran en la figura 12. 
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Figura 12. Modelos generados por Inteligencia Artificial mediante AlphaFold de los receptores APN1 (a,b), 

APN2 (c,d) y ALP (e,f), paleta  de color rainbow (a, c y d) y  paleta de color pLLDT (b, d y f). 

 

 

Los modelos de Alphafold al ser visualizados en la base de datos y en la salida del notebook 

en Colab, presentan una paleta de colores de rojo a azul, esto se relaciona a un valor de 

puntuación llamado pLDDT (per-residue local distance difference test por sus siglas en ingles) 

que califica de 0-100 la confianza de la predicción de cada residuo que constituye la proteína 

o péptido modelado, así también, se genera una puntuación global de este valor, que es un 

promedio de los valores por residuo, esta puntuación global nos dice la precisión del 

modelado generado por IA, valores por encima de 90 tienen una precisión muy alta y son 

modelos confiables. 

 

a) b) 

c) 
d) 

e) f) 

*pLLDDT: per-residue local distance difference test por sus siglas en inglés. 
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El error de alineado predicho o PAE (Predicted aligned error, por sus siglas en ingles), indica el 

error de distancia esperado en Angstroms de un residuo en el eje X cuando se alinea a un 

residuo en el eje Y, el color verde oscuro indica un error bajo mientras que el verde claro un 

valor de error alto, por ejemplo, tomamos el residuo al 200 del eje Y para alinearlo con el 

residuo 100 del eje X, si la zona en la gráfica es de color verde oscuro podemos confiar en la 

posición relativa del residuo 100, y si fuese verde claro no podríamos estar seguros de su 

posición relativa, en la figura 13 se muestran los gráficos PAE ( de error alineado predicho )de 

los modelos con IA. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

Figura 13. Gráficos PAE de los modelos APN1 (a), APN2 (b) y ALP (c), generados con AlphaFold y barra de 

color/error de referencia (d). 

 

 

Los valores de pLDDT global para los modelos de estos 3 receptores están por encima de 90 

(tabla 6), valor que alphafold maneja como muy confiable, si bien hay regiones en las que por 

residuo el modelado es deficiente o poco fiable, de manera global se puede decir que estos 

modelos son muy buenos para emplearlos en los siguientes pasos. En la figura 14 se muestran 

los gráficos de Ramachandran de los modelos de IA, los cuales, presentan un porcentaje de 

ángulos favorables por encima del 90%. 

 

a) b) 

c) 

d) 

Error de posición esperado (Ångströms) 
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Tabla 6. Score de diferentes indicadores estructurales para los modelos por IA.  

Modelo pLDDT Global MolProbity Score Ángulos en regiones favorables 

(%) 

APN1 93.32 0.84 (100%) 97.34 

APN2 92.49 1.02 (100%) 96.93 

ALP 91.10 1.61 (92%) 92.55 

 

 

 

 

Figura 14. Gráficos de Ramachandran de los modelos APN1 (a), APN2 (b) y ALP (c), generados con AlphaFold. 

 

 8.3 Docking Molecular 

 Se usaron 3 herramientas para realizar el docking molecular de las proteínas, 2 de estas a 

través de servidores en línea y el tercero fue un software local, estos son: HDOCK, ClusPro 2.0 

y HEX 8.0 respectivamente, en la siguiente sección se mostrarán los mejores acoplamientos 

de las proteínas Cry con los receptores de insectos y posteriormente con los receptores 

humanos. 

8.3.1 HDOCK 

HDOCK usa 2 indicadores para calificar la calidad del modelo usado para el docking, tanto para 

el receptor como para el ligando (tabla 7), MaxSub Y LGScore, MaxSub es una medida de la 

superposición entre los átomos Cα de una estructura de proteína predicha y los átomos Cα de 

una estructura determinada experimentalmente (Siew et al., 2000) y LGScore es un puntaje 

a) b) c) 

pLLDDT: per-residue local distance difference test por sus siglas en inglés. 

Molprobity Score: evalúa aspectos como choques entre átomos, orientaciones de la cadena lateral y 

geometría de la cadena principal, el puntaje refleja la resolución cristalográfica con esos parámetros (valores 

menores a 1.8 son deseables). 
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estadístico que se calcula a partir de la alineación de una estructura de proteína predicha con 

una estructura determinada experimentalmente (Cristobal et al., 2001). Para el caso de los 

receptores humanos, todas las estructuras presentaron valores de MaxSub por encima del 

límite inferior de “correcto”, y en cuanto a valores de LGScore, solo el receptor VIP se encontró 

por debajo de “correcto” (tabla 8). 

ProQ es el programa encargado de realizar esta la evaluación de los modelos, existen 3 niveles 

para clasificar la calidad de los modelos. En la tabla 8 se muestras los valores de cada indicador 

para los modelos experimentales, y en la tabla 9 los valores para cada tipo de modelado.  

 

Tabla 7. Valores de referencia de los indicadores LGscore y MaxSub. 

CORRECTO BUENO MUY BUENO 

1.5 < LGscore 3.0 ≤ LGscore < 5.0 5.0 ≤ LGscore 

0.1 < MaxSub 0.5 ≤ MaxSub < 0.8 0.8 ≤ MaxSub 

 

 

 

Tabla 8. Score de los indicadores LGscore y MaxSub para los modelos experimentales. 

MODELO EXPERIMENTAL INDICADOR 

 LGscore MaxSub 

Cry1Aa 5.509 0.363 

Cry1Ac 5.887 0.374 

Receptor Folato α 2.072 0.212 

Receptor Transferrina 6.497 0.538 

Receptor EGFR 3.939 0.283 

Receptor CD44 2.526 0.295 

Receptor VIP 1.142 0.120 

Receptor N-Aminopeptidasa  5.795 0.489 

 

Tabla 9. Score de los indicadores LGscore y MaxSub para las proteínas modeladas por homología y con IA. 

PROTEÍNA 
MODELADA 

AlphaFold SWISS-MODEL 

 LGscore MaxSub LGscore MaxSub 

APN1 5.498 0.429 5.027 0.409 

APN2 5.092 0.429 4.529 0.376 

ALP 3.095 0.198 4.115 0.296 

LGscore: Evalúa la calidad global del modelo; MaxSub: Mide la similitud local entre el modelo y la estructura 

nativa de referencia. El rango de valores deseables es de 3.0 - 5.0 para LGScore y de 0.5 – 0.8 para MaxSub. 
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8.3.1.1 MODELOS ALPHAFOLD 

A continuación, se muestran los 5 mejores scores de docking para los 3 mejores complejos de 

docking, ordenados en ranking de 1 a 5, donde 1 es el que obtuvo la mejor puntuación, en la 

tabla 10 se muestra los mejores complejos Cry1Aa-Receptor modelado; el RMSD es la 

desviación cuadrática media por sus siglas en inglés y el score de confianza se debe aproximar 

a 1. De igual manera, en la tabla 11 se muestran los mejores complejos Cry1Ac-Receptor 

modelado con los 5 mejores scores de las poses. El mejor complejo es el Cry1Ac-ALP por su 

bajo score de docking, con RMSD más bajo, comparado al resto de complejos (tabla 10 y 11). 

Tabla 10. Scores de docking de Cry1Aa vs. Receptores de insectos generados por IA 

Dock Rank 1 2 3 4 5 

 
 
Cry1Aa-

APN1 

 

Docking 
score 

-309.30 -299.22 -294.44 -293.19 -290.68 

Score de 
confianza  

0.9603 0.9519 0.9473 0.9460 0.9434 

RMSD 130.73 166.28 169.45 139.26 165.81 

 
 
Cry1Aa-

APN2 

Docking 
score 

-315.26 -298.97 -273.69 -269.09 -268.75 

Score de 
confianza  

0.9646 0.9516 0.9223 0.9154 0.9149 

RMSD 169.17 170.97 176.19 166.49 138.19 

 
 
Cry1Aa-

ALP 

 

Docking 
score 

-309.60 -308.17 -284.05 -282.09 -278.57 

Score de 
confianza  

0.9605 0.9594 0.9359 0.9335 0.9290 

RMSD 182.17 183.82 141.02 182.99 171.55 

 

Tabla 11. Scores de docking de Cry1Ac vs. Receptores de insectos generados por IA 

Dock Rank 1 2 3 4 5 

 
 
Cry1Ac-
APN1 

Docking 
score 

-311.61 -302.21 -301.51 -296.92 -288.62 

Score de 
confianza  

0.9620 0.9545 0.9539 0.9497 0.9412 

RMSD 63.02 70.73 66.59 62.60 58.88 

 
 
Cry1Ac-
APN2 

Docking 
score 

-285.80 -284.04 -283.18 -282.38 -281.65 

Score de 
confianza  

0.9380 0.9359 0.9348 0.9339 0.9330 

RMSD 70.25 51.42 60.82 66.12 62.76 

 
 
Cry1Ac-

ALP 

Docking 
score 

-346.35 -331.79 -331.40 -316.03 -292.88 

Score de 
confianza  

0.9807 0.9743 0.9741 0.9651 0.9457 

RMSD 51.77 62.23 57.59 59.71 43.20 
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En la figura 15, se muestran los 3 mejores modelos de complejos de docking, los cuales tienen 

el score más alto (tabla 10 y tabla 11), cada inciso esta nombrado con abreviaturas del ligando 

(en amarillo y rojo) seguido del receptor (en color azul). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figura 15. Top 3 complejos docking Cry-Receptores de insecto (AlphaFold) arrojados por HDOCK. 

a) 1Ac-ALP 

b) 1Aa-APN2 

c) 1Ac-APN1 
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8.3.1.2 MODELOS SWISSMODEL 

La tabla 12, muestra los valores de score de los mejores complejos Cry1Aa-Receptor modelado 

por homología, en el cual el mejor complejo se forma con el receptor APN1, aunque también 

el formado con ALP muestra un valor menor, destacando también en este un valor de RMSD 

más bajo. 

Tabla 12. Scores de docking de Cry1Aa vs. Receptores de insectos generados por homología 

Dock Rank 1 2 3 4 5 

 
 
Cry1Aa-

APN1 

Docking 
score 

-291.41 -289.98 -281.04 -276.90 -274.95 

Score de 
confianza  

0.9442 0.9427 0.9322 0.9268 0.9241 

RMSD 151.79 169.76 140.37 140.48 166.94 

 
 
Cry1Aa-

APN2 

Docking 
score 

-272.27 -269.54 -267.58 -261.27 -260.90 

Score de 
confianza  

0.9202 0.9161 0.9131 0.9025 0.9019 

RMSD 179.64 160.17 164.47 124.95 162.50 

 
 
Cry1Aa-

ALP 

Docking 
score 

-276.41 -268.40 -258.54 -257.47 -257.16 

Score de 
confianza  

0.9261 0.9144 0.8976 0.8956 0.8950 

RMSD 64.83 67.48 88.85 104.46 70.17 

 

En la tabla 13, se encuentran los scores de los mejores complejos con la Cry1Ac-Receptor 

modelado por homología, siendo el complejo unido a APN1 el que tiene un mejor score (de -

312.79), se puede destacar que con los modelos por homología el mejor receptor fue APN1. 

Tabla 13. Scores de docking de Cry1Ac vs. Receptores de insectos generados por homología 

Dock Rank 1 2 3 4 5 

 
 
Cry1Ac-
APN1 

Docking 
score 

-312.79 -299.84 -292.85 -292.52 -284.78 

Score de 
confianza  

0.9629 0.9524 0.9457 0.9453 0.9368 

RMSD 53.83 52.33 72.52 39.39 73.11 

 
 
Cry1Ac-
APN2 

Docking 
score 

-296.22 -289.29 -283.25 -278.09 -273.55 

Score de 
confianza  

0.9490 0.9419 0.9349 0.9284 0.9221 

RMSD 83.12 59.26 70.15 53.32 46.95 
 
 
Cry1Ac-

ALP 

Docking 
score 

-296.20 -294.53 -291.92 -289.58 -286.02 

Score de 
confianza  

0.9490 0.9474 0.9447 0.9422 0.9382 

RMSD 50.88 82.93 77.46 51.78 90.56 
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En la figura 16 se muestran los complejos de docking mejor puntuados a partir de los datos de 

la tabla 12 y la tabla 13. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 16. Top 3 complejos docking Cry-Receptores de insecto (SWISS-MODEL) arrojados por HDOCK. 

 

a) 1Ac-APN1 

b) 1Ac-APN2 

c) 1Ac-ALP 
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8.3.1.3 DOCKING RECEPTORES HUMANOS 

Para el docking con la Cry1Aa y receptores humanos obtenidos experimentalmente se 

obtuvieron los scores mostrados en la tabla 14, ordenados del 1 a 5, donde 1 es el de mejor 

score, el receptor TFRC obtuvo el mejor score, así como un score de confianza de 0.9839 

siendo el más alto también, por otro lado, el receptor VIPR fue el peor. 

 

Tabla 14. Scores de docking de Cry1Aa vs. Receptores humanos 

Dock Rank 1 2 3 4 5 

 
 

Cry1Aa-
FOL 

 

Docking 
score 

-278.77 -267.91 -262.91 -257.49 -255.50 

Score de 
confianza  

0.9293 0.9136 0.9054 0.8957 0.8919 

RMSD 53.44 93.85 99.61 80.90 98.77 

 
 

Cry1Aa-
TRFC 

Docking 
score 

-355.56 -312.92 -307.97 -298.05 -285.09 

Score de 
confianza  

0.9839 0.9630 0.9593 0.9508 0.9371 

RMSD 149.42 153.51 149.42 160.89 153.54 

 
 

Cry1Aa-
EGFR 

Docking 
score 

-310.06 -306.82 -290.43 -280.52 -276.68 

Score de 
confianza  

0.9609 0.9584 0.9431 0.9315 0.9265 

RMSD 155.34 171.82 154.50 139.88 132.33 

 
 

Cry1Aa-
CD44 

Docking 
score 

-277.26 -271.53 -258.34 -251.63 -249.78 

Score de 
confianza  

0.9273 0.9191 0.8972 0.8842 0.8803 

RMSD 138.92 134.20 100.14 122.14 132.10 

 
 

Cry1Aa-
VIPR 

Docking 
score 

-277.18 -265.57 -256.88 -256.47 -238.25 

Score de 
confianza  

0.9271 0.9098 0.8945 0.8937 0.8538 

RMSD 158.56 146.47 164.72 152.12 164.68 

 
 

Cry1Aa-
AMPN 

Docking 
score 

-282.16 -273.05 -272.90 -265.35 -264.00 

Score de 
confianza  

0.9336 0.9214 0.9211 0.9095 0.9072 

RMSD 161.59 150.54 122.37 153.42 133.55 
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La figura 17 muestra los 3 mejores complejos de docking entre la Cry1Aa y receptores 

humanos, estos últimos se muestran en una tonalidad de verde para diferenciar con los 

receptores de insecto mostrados en color azul anterior y posterior a esta figura. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 17. Top 3 complejos docking Cry1Aa-Receptores humanos arrojados por HDOCK. 

 

a) 1Aa-TFRC 

b) 1Aa-EGFR 

c) 1Aa-AMPN 
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En la tabla 15 se muestran los resultados de docking entre la Cry1Ac y receptores humanos, 

para esta Cry, el mejor receptor fue EGFR, ligeramente por encima del TFRC, pero ambos 

manejan el mismo score de confianza. 

 

Tabla 15. Scores de docking de Cry1Ac vs. Receptores humanos 

Dock Rank 1 2 3 4 5 

 
 

Cry1Ac-
FOL 

 

Docking 
score 

-289.10 -280.60 -272.31 -271.59 -270.46 

Score de 
confianza  

0.9417 0.9316 0.9203 0.9192 0.9175 

RMSD 94.35 84.73 75.61 88.37 84.20 

 
 

Cry1Ac-
TRFC 

Docking 
score 

-327.33 -319.23 -311.57 -308.75 -292.55 

Score de 
confianza  

0.9720 0.9672 0.9620 0.9599 0.9454 

RMSD 147.74 138.18 148.65 116.39 120.03 

 
 

Cry1Ac-
EGFR 

Docking 
score 

-327.41 -307.59 -300.58 -300.44 -299.98 

Score de 
confianza  

0.9720 0.9590 0.9531 0.9530 0.9526 

RMSD 69.34 73.01 72.32 56.86 73.03 

 
 

Cry1Ac-
CD44 

Docking 
score 

-273.52 -263.40 -260.77 -260.02 -258.13 

Score de 
confianza  

0.9220 0.9062 0.9016 0.9003 0.8968 

RMSD 50.42 52.30 67.77 64.94 36.29 

 
 
 

 
Cry1Ac-

VIPR 

Docking 
score 

-277.77 -268.10 -264.56 -257.78 -255.19 

Score de 
confianza  

0.9279 0.9139 0.9081 0.8962 0.8913 

RMSD 48.27 48.46 51.01 51.84 49.26 

 
 

Cry1Ac-
AMPN 

Docking 
score 

-304.02 -290.31 -282.17 -281.60 -274.79 

Score de 
confianza  

0.9561 0.9430 0.9336 0.9329 0.9238 

RMSD 128.44 84.54 128.95 165.63 152.39 
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La figura 18 contiene los 3 mejores complejos de docking Cry1Ac-Receptor humano, tomados 

a partir de los mejores resultados arrojados en la tabla 15. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figura 18. Top 3 complejos docking Cry1Ac-Receptores humanos arrojados por HDOCK. 

a) 1Ac-EGFR 

b) 1Ac-TFRC 

c) 1Ac-AMPN 
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8.3.2 ClusPro 

En el servidor en línea de ClusPro se cargaron los archivos correspondientes a el ligando y el 

receptor respectivamente, dejando la opción de Server en su configuración por defecto, es 

decir, usando CPU como el hardware a utilizar durante el proceso, los resultados arrojados 

por el servidor son los siguientes (tabla 17 a la 21). 

8.3.2.1 MODELOS ALPHAFOLD 

Los resultados de docking para los modelos construidos con Alphafold se muestran en la tabla 

16 para el caso de la Cry1Aa-Receptor de insecto, y en la tabla 17 los de Cry1Ac-Receptor de 

insecto. El valor de energía es adimensional y la energía del centro es la que se ocupará de 

referencia, los mejores receptores fueron ALP y APN1 para Cry1Aa y Cry1Ac respectivamente. 

 

Tabla 16. Scores de docking de Cry1Aa vs. Receptores de insectos generados por IA 

Dock Rank 1 2 3 4 5 

 
 

Cry1Aa-
APN1 

Energía más baja -1121 
 

-1066.3 
 

-1066.7 
 

-1064 

 
-1011.4 

Energía del centro -1092.2 -1066.3 -887.5 -953.3 -1011.4 

Tamaño del clúster 30 30 28 27 26 

 
 

Cry1Aa-
APN2 

Energía más baja -1067.5 -1071.1 -1035.8 -1119.3 -994.8 

Energía del centro -859.7 -978.7 -810 -950.1 -968.6 

Tamaño del clúster 43 32 32 31 29 

 
 
Cry1Aa-ALP 

Energía más baja -1432.9 -1061.2 -1042.4 -1093.1 -1120.4 

Energía del centro -1308.3 -1061.2 -1042.4 -944.4 -1120.4 

Tamaño del clúster 38 37 31 27 26 

 

Tabla 17. Scores de docking de Cry1Ac vs. Receptores de insectos generados por IA 

Dock Rank 1 2 3 4 5 

 
 

Cry1Ac-
APN1 

Energía más baja -1040.9 -1017.2 -929.7 -1011.6 -970.8 

Energía del centro -1040.9 -846.3 -842.9 -862.9 -917.2 

Tamaño del clúster 48 44 37 28 26 

 
 

Cry1Ac-
APN2 

Energía más baja -978.1 -1036.4 -1009.5 -880.7 -971.3 

Energía del centro -831 -903 -922 -880.7 -884.2 

Tamaño del clúster 68 41 30 28 26 

 
 
Cry1Ac-ALP 

Energía más baja -1222 -1133 -1077.8 -1163.8 -1008.8 

Energía del centro -974 -1014 -986.6 -1122.2 -1008.8 

Tamaño del clúster 47 39 37 29 28 
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Los mejores complejos de docking entre la Cry1Aa (tabla 16) y Cry1Ac (tabla 17), se muestran 

en la figura 19, las Cry en amarillo y rojo, y los modelos de Alphafold en color azul. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figura 19. Top 3 complejos docking Cry-Receptores de insecto (AlphaFold) arrojados por ClusPro. 

a) 1Aa-ALP 

b) 1Ac-ALP 

c) 1Aa-APN1 
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8.3.2.2 MODELOS SWISS MODEL 

En esta sección se muestran los resultados de docking entre las Cry y los receptores de insecto 

modelados por homología, en la tabla 18 para la Cry1Aa y en la tabla 19 para la Cry1Ac. Los 

mejores receptores coinciden con los de la sección anterior (tabla 16 y 17) siendo ALP y APN1. 

Tabla 18. Scores de docking de Cry1Aa vs. Receptores de insectos generados por homología 

Dock Rank 1 2 3 4 5 

 
 

Cry1Aa-
APN1 

Energía 
más baja 

-864.7 -875.9 -1050.7 -983 -1073.2 

Energía del 
centro 

-838.4 -847.6 -1050.7 -809.4 -1073.2 

Tamaño del 
clúster 

39 33 32 29 28 

 
 

Cry1Aa-
APN2 

Energía 
más baja 

-822.4 -936.5 -870.8 -905.1 -819.4 

Energía del 
centro 

-729.4 -761.4 -772.1 -905.1 -800.7 

Tamaño del 
clúster 

55 52 47 41 30 

 
 
Cry1Aa-ALP 

 

Energía 
más baja 

-1047.1 -962.8 -980 -1004.5 -875 

Energía del 
centro 

-916.4 -839.6 -882 -855.3 -812.6 

Tamaño del 
clúster 

41 33 32 31 30 

 

Tabla 19. Scores de docking de Cry1Ac vs. Receptores de insectos generados por homología 

Dock Rank 1 2 3 4 5 

 
 

Cry1Ac-
APN1 

Energía 
más baja 

-959.3 -1097.8 -1021.3 -973.5 -1025.9 

Energía del 
centro 

-935.8 -1097.8 -1021.3 -814.7 -946.2 

Tamaño del 
clúster 

45 31 30 29 27 

 
 

Cry1Ac-
APN2 

Energía 
más baja 

-938.6 -905.6 -973.3 -965.4 -766.8 

Energía del 
centro 

-721.9 -719.3 -973.3 -815.7 -741.4 

Tamaño del 
clúster 

58 37 29 28 26 

 
 
Cry1Ac-ALP 

Energía 
más baja 

-1073.4 -980.6 -1068.2 -904.1 -974.6 

Energía del 
centro 

-836.7 -833.4 -948.6 -904.1 -960.8 

Tamaño del 
clúster 

54 49 40 33 24 
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A continuación, en la figura 20, se muestran los mejores complejos entre las Cry (ambas) y los 

receptores de insecto modelados por homología (SWISSModel). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 20. Top 3 complejos docking Cry-Receptores de insecto (SWISS-MODEL) arrojados por ClusPro. 

 

a) 1Ac-ALP 

b) 1Aa-ALP 

c) 1Ac-APN1 
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8.3.2.3 DOCKING RECEPTORES HUMANOS 

En la tabla 20, están los scores de los complejos de docking Cry1Aa-receptor humano, siendo 

el receptor TFRC el de mejor resultado para esta Cry, mismo receptor al que se llego con el 

programa anterior (HDOCK, tabla 14). 

 

Tabla 20. Scores de docking de Cry1Aa vs. Receptores humanos 

Dock Rank 1 2 3 4 5 

 
 
Cry1Aa-FOL 

 

Energía más 
baja 

-745.7 -811.3 -852.7 -922 -786 

Energía del 
centro 

-722.4 -811.3 -709.1 -714.7 -700.1 

Tamaño del 
clúster 

92 78 75 57 54 

 
 
Cry1Aa-TRFC 

Energía más 
baja 

-1124.7 -910.8 -1004.4 -1023 -1030.9 

Energía del 
centro 

-1014.5 -910.8 -1004.4 -1023 -958.8 

Tamaño del 
clúster 

85 43 38 38 35 

 
 

Cry1Aa-
EGFR 

Energía más 
baja 

-830.2 -890.8 -1010.2 -882.4 -867.3 

Energía del 
centro 

-810 -890.8 -859.7 -882.4 -759.1 

Tamaño del 
clúster 

86 57 42 33 32 

 
 

Cry1Aa-
CD44 

Energía más 
baja 

-865.5 -937.1 -812.4 -769.7 -801.3 

Energía del 
centro 

-706.4 -937.1 -712 -711.2 -715.9 

Tamaño del 
clúster 

71 69 49 46 42 

 
 
Cry1Aa-VIPR 

Energía más 
baja 

-808.1 -801.1 -814.1 -924.5 -871.5 

Energía del 
centro 

-808.1 -695.4 -764.8 -924.5 -871.5 

Tamaño del 
clúster 

75 47 44 43 41 

 
 

Cry1Aa-
AMPN 

Energía más 
baja 

-875.5 -754.6 -803.6 -766.7 -775.9 

Energía del 
centro 

-875.5 -724.9 -782 -752 -706.9 

Tamaño del 
clúster 

57 53 38 30 26 
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Los 3 mejores modelos de los complejos de docking puntuados en la tabla 20, se muestran la 

figura 21, correspondientes a la Cry1Aa-Receptor humano.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figura 21. Top 3 complejos docking Cry1Aa-Receptores humanos arrojados por ClusPro. 

a) 1Aa-TFRC 

b) 1Aa-AMPN 

c) 1Aa-CD44 
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Para en el docking de Cry1Ac con receptores humanos, los resultados están alojados en la 

tabla 21, los receptores de mejor desempeño fueron el VIPR seguido del TFRC, este último 

también fue el segundo mejor complejo con el programa HDOCK (tabla 15). 

 

Tabla 21. Scores de docking de Cry1Ac vs. Receptores humanos 

Dock Rank 1 2 3 4 5 

 
 
Cry1Ac-FOL 

 

Energía más 
baja 

-850.9 -860.6 -910.8 -827.4 -782.7 

Energía del 
centro 

-751.7 -750.8 -825.1 -666.6 -701 

Tamaño del 
clúster 

147 132 113 43 37 

 
 

Cry1Ac-
TRFC 

Energía más 
baja 

-1056.7 -989.8 -1006.9 -946.9 -900.3 

Energía del 
centro 

-911.5 -982.4 -1006.9 -871 -900.3 

Tamaño del 
clúster 

54 47 45 41 35 

 
 

Cry1Ac-
EGFR 

Energía más 
baja 

-1063.5 -945.8 -926.5 -940.9 -857.9 

Energía del 
centro 

-772.1 -807 -832.4 -741 -857.9 

Tamaño del 
clúster 

55 39 36 36 25 

 
 

Cry1Ac-
CD44 

Energía más 
baja 

-965.3 -807.6 -845 -881.1 -874 

Energía del 
centro 

-752.2 -746.1 -781.4 -881.1 -691.6 

Tamaño del 
clúster 

121 84 52 50 45 

 
 
 

 
Cry1Ac-

VIPR 

Energía más 
baja 

-970.5 -883.1 -995.3 -849.4 -868.3 

Energía del 
centro 

-970.5 -883.1 -846.7 -773.2 -787.5 

Tamaño del 
clúster 

45 45 44 44 38 

 
 

Cry1Ac-
AMPN 

Energía más 
baja 

-997.9 -916 -951 -856.6 -787 

Energía del 
centro 

-865.6 -681 -715.3 -696.6 -777.2 

Tamaño del 
clúster 

67 55 48 45 41 
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La figura 22, contiene los mejores modelos obtenidos del docking Cry1Ac-Receptor humano, 

tomados de los datos de la tabla 21. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 22. Top 3 complejos docking Cry1Ac-Receptores humanos arrojados por ClusPro. 

 

a) 1Ac-EGFR 

b) 1Ac-TFRC 

c) 1Ac-AMPN 
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8.3.3 HEX 

En el programa ejecutado localmente, las pruebas con los modelos generados por IA no 

tuvieron éxito a excepción de una, que es la que se muestra en la tabla 22. 

8.3.3.1 MODELOS ALPHAFOLD 

En la tabla 22, se muestra el único resultado obtenido en el docking Cry-Receptor de insecto, 

ya que el programa HEX no tuvo un buen desempeño con los receptores modelados con 

Alphafold, así también, en la figura 23 se muestra el único modelo de complejo de docking 

obtenido por HEX, por la compatibilidad con el visualizador de modelos, las estructuras 

tridimensionales no conservan el formato de visualización con los anteriores modelos 

mostrados (en las figuras anteriores), pero sí los colores que los representan, en rojo y amarillo 

los ligandos (Cry), y en azul los receptores, esto, para todos los modelos obtenidos con HEX. 

 

Tabla 22. Scores de docking de Cry1Aa vs. Receptor APN generado por IA 

Dock Rank 1 2 3 4 5 
Cry1Aa-APN2 Energía total -590.8 -589.0 -570.6 -568.3 -562.8 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 23. Complejo docking Cry1Aa-Receptor APN2 (SWISS-MODEL) arrojado por HEX. 
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8.3.3.2 MODELOS SWISS MODEL 

Para los resultados usando los receptores modelados con SWISSModel no se tuvieron 

problemas con el docking, en la tabla 23 se muestran los datos para la Cry1Aa y en la tabla 24 

para el docking con la Cry1Ac. En el caso de este programa, el mejor receptor para ambas Cry 

modeladas por homología, fue el ALP, que se encuentra en los mejores para HDOCK y Cluspro 

también. 

 

 

 

Tabla 23. Scores de docking de Cry1Aa vs. Receptores de insectos generados por homología 

Dock Rank 1 2 3 4 5 
Cry1Aa-APN1 Energía total -673.6 -660.5 -659.5 -644.6 -629.6 

Cry1Aa-APN2 Energía total -892.2 -788.7 -657.0 -654.0 -616.0 

Cry1Aa-ALP 
 

Energía total -902.2 -888.1 -873.2 -830.6 -825.5 

 

 

 

Tabla 24. Scores de docking de Cry1Ac vs. Receptores de insectos generados por homología 

Dock Rank 1 2 3 4 5 
Cry1Ac-APN1 Energía total -690.5 -687.2 -682.7 -676.0 -673.6 

Cry1Ac-APN2 Energía total -702.0 -696.7 -679.0 -664.9 -648.2 

Cry1Ac-ALP 
 

Energía total -871.1 -855.0 -844.2 -813.7 -796.1 

 

 

 

Los mejores modelos de las tablas 23 y 24, se muestran en la figura 24, al igual que con la 

figura de los modelos con Alphafold, se presenta en un formato visual distinto, pero en este 

caso se conservan los 3 mejores complejos según datos de la tabla 23 y 24, al igual que como 

se venía mostrando en las figuras de los dos programas anteriores. 

 

 

Energía en kcal/mol. 

Energía en kcal/mol. 
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Figura 24. Top 3 complejos docking Cry-Receptores de insecto (SWISS-MODEL) arrojados por HEX. 

 

a) 1Aa-ALP 

b) 1Aa-APN2 

c) 1Ac-ALP 
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8.3.3.3 DOCKING RECEPTORES HUMANOS 

Con los receptores humanos, HEX, no presentó problemas, en la tabla 25 se muestran los 

datos de docking con la Cry1Aa y receptores humanos, y en la figura 25, los 3 mejores modelos 

mejor puntuados. De manera similar con HDOCK y ClusPro, el receptor de mejor desempeño 

para la Cry1Aa fue el TFRC (tabla 25). 

Tabla 25. Scores de docking de Cry1Aa vs. Receptores humanos 

Dock Rank 1 2 3 4 5 
Cry1Aa-FOL Energía total -247.0   -238.4 -229.3 -221.6 -219.6 

Cry1Aa-TRFC Energía total -856.7 -753.1 -748.6 -733.5 -722.5 
Cry1Aa-EGFR Energía total -589.5 -550.2 -521.6 -507.7 -498.4 
Cry1Aa-CD44 Energía total -701.0 -684.3 -668.0 -662.7 -658.9 
Cry1Aa-VIPR Energía total -839.1 -742.1 -661.2 -633.7 -629.0 

Cry1Aa-
AMPN 

Energía total -699.8 -607.0 -592.2 -556.5 -550.9 

 

 

 

 

Figura 25. Top 3 complejos docking Cry1Aa-Receptores humanos arrojados por HEX. 

a) 1Aa-TFCR b) 1Aa-VIPR 

c) 1Aa-CD44 

Energía en kcal/mol. 



55 
 

 

La tabla 26 contiene los datos para docking Cry1Ac con receptores humanos, y en la figura 26 

los respectivos mejor puntuados. También para esta Cry, el receptor con mejor score fue el 

TFRC, comparable con los complejos de esta misma Cry en los programas HDOCK y ClusPro. 

Tabla 26. Scores de docking de Cry1Ac vs. Receptores humanos 

Dock Rank 1 2 3 4 5 
Cry1Ac-FOL Energía total -752.5 -695.0 -662.7 -660.8 -644.5 

Cry1Ac-TRFC Energía total -820.9 -744.8 -733.2 -709.2 -706.2 

Cry1Ac-EGFR Energía total -696.7 -628.6 -576.3 -515.0 -511.5 

Cry1Ac-CD44 Energía total -747.7 -740.0 -690.0 -678.5 -669.0 

Cry1Ac-VIPR Energía total -633.0 -622.7 -620.7 -617.2 -615.2 

Cry1Ac-AMPN Energía total -721.9 -670.8 -621.5 -567.7 -559.6 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figura 26. Top 3 complejos docking Cry1Ac-Receptores humanos arrojados por HEX. 

a) 1Ac-TFRC b) 1Ac-FOL 

c) 1Ac-CD44 

Energía en kcal/mol. 
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8.3.4 Top 3 receptores para proteínas Cry. 

A continuación, se resumen los mejores scores de complejos docking de las Cry, con los 

receptores de insecto y los receptores humanos, se presentan en la tabla 27 los 3 mejores 

complejos (con los mejores receptores) con el programa HDOCK para ambas Cry y con ambos 

tipos de modelado (IA y homología), se obtuvo un mejor desempeño utilizando los modelos 

generados con AlphaFold, ya que los valores de score son más bajos. En la tabla 28, se 

encuentran los mejores complejos con los receptores humanos que tuvieron mejor 

desempeño en el docking para las 2 Cry, en ambas tablas se ordenan de arriba a abajo las 

puntuaciones, según su valor de score. Para las Cry modeladas por homología el mejor 

receptor fue APN1, y en el caso de los modelos de IA, los dos mejores fueron ALP y APN2 (tabla 

27). Para los receptores humanos HDOCK arrojó que el receptor de mejor desempeño fue el 

TFRC para ambas Cry, aunque para el caso de Cry1Ac esté ligeramente por debajo de EGFR, el 

score de confianza es idéntico (tabla 28). 

 

Tabla 27. Tres mejores receptores de insecto para Cry1Aa y Cry1Ac según HDOCK 
 

HDOCK 

SWISS-MODEL ALPHAFOLD 

Receptor Confidence Score Receptor Confidence Score 

  
Cry1Aa 
  

APN1 0.9442 -291.41 APN2 0.9646 -315.26 

ALP 0.9261 -276.41 ALP 0.9605 -309.6 

APN2 0.9202 -272.27 APN1 0.9603 -309.3 

  
Cry1Ac 
  

APN1 0.9629 -312.79 ALP 0.9807 -346.35 

APN2 0.949 -296.22 APN1 0.962 -311.61 

ALP 0.949 -296.2 APN2 0.938 -285.8 

  

 

 

Tabla 28. Tres mejores receptores humanos para Cry1Aa y Cry1Ac según HDOCK 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
HDOCK 

Receptor Confidence Score 

  
Cry1Aa 
  

TFRC 0.9839 -355.56 

EGFR 0.9609 -310.06 

AMPN 0.9336 -282.16 

  
Cry1Ac 

EGFR 0.972 -327.41 

TFRC 0.972 -327.33 

AMPN 0.9561 -304.02 
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Con el programa ClusPro se ordenaron de igual forma que las dos tablas anteriores, en la tabla 

29, se encuentra los 3 de receptores con mejor desempeño para las dos Cry, con los dos tipos 

de modelado, de igual manera que con los datos para HDOCK, en ClusPro se obtuvieron 

mejores resultados con los modelos de AlphaFold. 

 La tabla 30 tiene los datos de los complejos para ambas Cry con los receptores humanos; para 

los datos de ClusPro, más adelante se usa los valores de energía para comparar con los otros 

dos programas, aunque en el programa el tamaño de los clusters es importante. Con ClusPro, 

el receptor ALP fue el de mejor resultado para la unión con ambas Cry, tanto en homología 

como con IA (tabla 29). Por otro lado, de los receptores humanos, TFRC y EGFR son los de 

mejor desempeño ya que son los de menor score. 

 

Tabla 29. Tres mejores receptores de insecto para Cry1Aa y Cry1Ac según ClusPro 

 

 

 

Tabla 30. Tres mejores receptores humanos para Cry1Aa y Cry1Ac según ClusPro 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  CLUSPRO 

SWISS-MODEL ALPHAFOLD 

Receptor Cluster Score (Energía) Receptor Cluster Score (Energía) 

  
Cry1Aa 
  

ALP 41 -1047.1 ALP 38 -1432.9 

APN1 39 -864.7 APN1 30 -1121 

APN2 55 -822.4 APN2 43 -1067.5 

  
Cry1Ac 
  

ALP 54 -1073.4 ALP 47 -1222 

APN1 45 -959.3 APN1 48 -1040.9 

APN2 58 -938.6 APN2 68 -978.1 

  CLUSPRO 

Receptor Cluster Score (Energía) 

  
Cry1Aa 
  

TFRC 85 -1124.7 

AMPN 57 -875.5 

CD44 71 -865.5 

  
Cry1Ac 
  

EGFR 55 -1063.5 

TFRC 54 -1056.7 

AMPN 67 -997.9 

*La energía del score esta correlacionada con la energía de libre de Gibbs, sin embargo, es adimensional.  

La energía del score esta correlacionada con la energía de libre de Gibbs, sin embargo, 

es adimensional.  
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Los datos de los mejores receptores para el programa HEX están truncados debido al 

desempeño del docking con los receptores modelados con AlphaFold, con los modelos de 

insectos hechos por SWISSModel el docking se llevó a cabo de manera correcta y se 

seleccionaron los 3 mejores receptores, a diferencia de Alphafold, en el que solo se reportó 1 

solo receptor en la tabla 31 para hacer la comparación, ALP es el mejor receptor (tabla 31) 

para ambas Cry (receptor modelado por homología). 

En la tabla 32 se encuentran los mejores receptores humanos obtenidos con el docking en el 

programa HEX para las dos proteínas Cry ordenadas de menor a mayor energía, de nuevo, el 

receptor mejor puntuado es el TFRC, siendo constante en los tres programas usados en este 

trabajo. 

Tabla 31. Tres mejores receptores de insecto para Cry1Aa y Cry1Ac según HEX 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Tabla 32. Tres mejores receptores humanos para Cry1Aa y Cry1Ac según HEX 

 

  

 
HEX 

SWISS-MODEL ALPHAFOLD 

Receptor Energía* Receptor Energía* 

  
Cry1Aa 
  

ALP -902.2 - - 

APN2 -892.2 APN2 -590.8 

APN1 -673.6 - - 

  
Cry1Ac 
  

ALP -871.1 - - 

APN2 -702 - - 

APN1 -690.5 - - 

 
HEX 

 
Receptor Energía* 

  
Cry1Aa 
  

TFRC -856.7 

VIPR -839.1 

CD44 -701 

  
Cry1Ac 
  

TFRC -820.9 

FOL -752.5 

CD44 -747.7 

*Energía de enlace (kcal/mol). 

*Energía de enlace (kcal/mol). 
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8.3.5 Regiones de interacción. 

 

A continuación, se muestra gráficamente las zonas de interacción entre los dos mejores 

receptores (TFRC en azul y EGFR en naranja) y las proteínas Cry1Aa y Cry1Ac, destacando los 

aminoácidos de los receptores en la tabla 33, los cuales interactúan con los residuos de los 

aminoácidos del ligando. 

La figura 27 muestra la interacción entre la Cry1Aa en color amarillo y verde, con el receptor 

TFRC en azul, hay al menos 10 aminoácidos del receptor en contacto, en comparación, la 

Cry1Ac presenta una interacción con 13 aminoácidos del mismo receptor. 

 

Figura 27. Región de interacción entre Cry1Aa y receptor TFRC (docking con HDOCK). 

 

 

Figura 28. Región de interacción entre Cry1Ac y receptor TFRC (docking con HDOCK). 

 

 

Los modelos obtenidos con ClusPro, mostraron mayores interacciones entre los ligandos y 

receptores, teniendo la Cry1Aa interacción con 23 aminoácidos del receptor TFRC (figura 29), 

por su parte, la Cry1Ac interaccionó con 21 aminoácidos, mostrados en la figura 30.  
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Figura 29. Región de interacción entre Cry1Aa y receptor TFRC (docking con ClusPro). 

 

 

 

Figura 30. Región de interacción entre Cry1Ac y receptor TFRC (docking con ClusPro). 

 

 

Del mismo modo, con el programa HEX, se obtuvieron 27 interacciones entre la Cry1Aa y el 

receptor TFRC (figura 31), siendo este complejo el que presento más interacciones entre el 

ligando y receptor, por otro lado, el complejo Cry1Ac-Receptor TFRC tuvo 18 interacciones 

(figura 32). 
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Figura 31. Región de interacción entre Cry1Aa y receptor TFRC (docking con HEX). 

 

 

 

Figura 32. Región de interacción entre Cry1Ac y receptor TFRC (docking con HEX). 

 

 

Para el segundo mejor receptor, el EGFR, se muestran regiones con interacciones entre este 

receptor con las Cry, en la figura 33, se observa la interacción entre Cry1Aa y EGFR, obtenido 

con el programa HDOCK, se presentan 29 interacciones con aminoácidos del receptor. 

La figura 34 contiene la región de acoplamiento del receptor EGFR y la Cry1Ac, generado a 

partir del docking con HDOCK, con 26 interacciones entre ligando-receptor. 

También para el mismo complejo Cry1Ac-receptor EGFR, pero realizado con el programa 

ClusPro, se muestran las interacciones en la figura 35, con 2 interacciones más que con el 

programa HDOCK, es decir, 28. 
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Figura 33. Región de interacción entre Cry1Aa y receptor EGFR (docking con HDOCK). 

 

 

 

Figura 34. Región de interacción entre Cry1Ac y receptor EGFR (docking con HDOCK). 

 

Figura 35. Región de interacción entre Cry1Ac y receptor EGFR (docking con ClusPro). 
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Los residuos del receptor TFRC que prevalecieron mayormente entre las pruebas con dos 

programas (HDOCK y ClusPro) fueron TRP622, TRP636, ARG614, TYR571, ALA618, VAL635. Los 

aminoácidos en HEX no tuvieron coincidencia con los otros dos programas, tampoco entre las 

dos Cry en el propio HEX (tabla 33). 

Los residuos del receptor EGFR que prevalecieron mayormente entre las pruebas con HDOCK 

y ClusPro fueron THR 605, PRO607, PRO613, GLU610, ASP588. El EGFR no figuró entre los 

mejores receptores según HEX (tabla 33). 

 

Tabla 33. Residuos aminoacídicos de los receptores involucrados en el docking. 

 

COMPLEJO 
DOCKING 

RESIDUOS DEL RECEPTOR EN CONTACTO 

1Aa-TFRC 
(HDOCK) 

LYS62, TRP64, ASP66, PHE272, TRP348, LEU358, LYS359, ASP558, ARG562, 
TYR571 

1Ac-TFRC 
(HDOCK) 

SER354, GLY518, TRP523, SER569, PRO570, TYR571, ARG580, THR611, 
ALA618, TRP622, GLY626, ASN629, VAL635 

1Aa-TFRC 
(ClusPro) 

GLY351, LEU353, SER354, SER355, LEU358, LYS359, LEU519, SER520, 
TRP523, TYR565, HIS566, LEU568, PRO570, TYR571, ARG614, ALA618, 
LEU619, TRP622, GLN625, GLY626, ASN629, VAL635, TRP636 

1Ac-TFRC 
(ClusPro) 

MET517, GLY518, LEU519, GLN522, TRP523, SER526, ARG533, ARG537, 
TYR571, THR611, ARG614, ASN615, ALA618, LEU619, TRP622, GLN625, 
GLY626, ASP634, VAL635, TRP636, ASP637 

1Aa-TFRC 
(HEX) 

LYS123, LYS143, THR168, LYS169, ASP238, LYS240, SER374, VAL399, 
GLN402, TYR405, GLN406, SER408, ASN409, SER412, LYS413, VAL414, 
GLU415, LYS416, ASP442, PRO463, ASP506, GLN509, TRP584, PRO592, 
LEU595, GLU596, LYS599 

1Ac-TFRC 
(HEX) 

VAL35, PRO36, ARG37, GLU38, SER41, GLN42, LYS43, GLU45, ASN46, 
ARG65, ASP76, VAL262, LEU263, LYS264, LYS267, TRP294, THR451, 
MET452,  

1Aa-EGFR 
(HDOCK) 

TYR251, GLN541, ALA542, ASN544, CYS555, ILE556, GLN557, CYS558, 
ILE562, GLY564, HIS566, CYS567, TYR586, ASP588, ALA589, GLY590, 
HIS591, VAL592, CYS593, HIS594, HIS597, PRO598, ASN599, THR605, 
GLY606, PRO607, GLY608, LEU609, GLU610 

1Ac-EGFR 
(HDOCK) 

TYR88, LEU120, HIS121, GLY122, ARG141, SER145, SER146, LYS188, ILE189, 
GLN193, ASN210, GLN211, ARG228, LYS229, ASP238, TYR561, LYS569, 
THR570, CYS571, ALA573, TRP584, TYR602, CYS604, THR605, CYS612, 
PRO613 

1Ac-EGFR 
(ClusPro) 

TYR251, LEU517, VAL526, ASN544, ILE545, THR548, ASP553, ASN554, 
CYS555, ILE556, GLN557, CYS558, ILE562, GLY564, PRO565, TYR586, 
ALA587, ASP588, ALA589, VAL592, HIS594, LEU595, THR605, GLY606,  
PRO607, LEU609, GLU610, PRO613 
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Para las proteínas Cry, el dominio II, el cual es una β-prisma compuesto por tres láminas β 

antiparalelas que se empaquetan entre sí, es sugerido como el dominio de unión a receptores 

(Xu et al., 2014). Por el lado de los receptores, TFRC, posee tres dominios, el similar a proteasa, 

el dominio apical y el dominio helicoidal (Aisen, 2004), de los cuales, el dominio helicoidal se 

describe como el que comprende todo el sitio de union (Kleven et al., 2018), abarcando los 

residuos 607-760 (Aisen, 2004). 

El receptor EGFR tiene como sitio de union dominios I y III, conocidos tambien como L1 y L2 

(Ogiso et al., 2002), esto se puede corroborar en la base de datos Interpro 

(https://www.ebi.ac.uk/interpro/protein/UniProt/P02786/entry/InterPro/). En la tabla 34 se 

muestra si tanto las Cry como los receptores, se unieron en regiones reportadas en literatura 

como regiones de unión a otras proteínas. 

 

Tabla 34. Dominios de unión del ligando y receptor involucrados en el docking. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

COMPLEJO DOCKING 
Dominio de unión Cry 

involucrado 
Dominio(s) de unión 
receptor involucrado 

1Aa-TFRC (HDOCK) Sí No 

1Ac-TFRC (HDOCK) No Sí 

1Aa-TFRC (ClusPro) Sí Sí 

1Ac-TFRC (ClusPro) Sí Sí 

1Aa-TFRC (HEX) Sí No 

1Ac-TFRC (HEX) Sí No 

1Aa-EGFR (HDOCK) No Sí 

1Ac-EGFR (HDOCK) Sí Sí 

1Ac-EGFR (ClusPro) Sí No 
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9. DISCUSIÓN 

 

Para la selección de receptores humanos, entre los autores revisados, Kunjiappan et al. (2021) 

hacen mención que a sobreexpresión de los receptores folato y transferrina en la línea MCF-

7 de cáncer de mama, así también, para cáncer de mama, Large et al. (2019) reportaron 

sobreexpresados los receptores transferrina, folato, EGFR y CD44, además, Hoppenz et al. 

(2020) mencionan a los receptores EGFR y VIP como sobreexpresados en cáncer de mama 

también. Por otro lado, Suarez-Barrera et al. (2022) utilizan el receptor APN (aminopeptidasa) 

para observar su interacción con la PS2Aa1, ya que se ha sugerido como receptor en el 

mecanismo de acción de esa parasporina y posee una fuerte actividad frente a la línea MCF-7 

aunque esta carece del APN, sin embargo, se sabe que PS2Aa1 está relacionada con las 

proteínas Cry que utilizan APN como receptor en el intestino medio de insectos (Suarez-

Barrera et al., 2022). En la tabla 2 se enlistan los receptores empleados. 

Se eligió un receptor que se uniera a una Cry, uno que se uniera a la otra y un tercero el cual 

no se uniera a ninguna de las Cry seleccionadas (tabla 3), siendo los siguientes: 

APN2 (P. xylostella) es una aminopeptidasa de clase 2, un estudio indicó que este receptor 

posee una región putativa de unión a las proteínas Cry1A, entre ellas Cry1Aa y Cry1Ab 

(Nakanishi et al., 2002). APN1 (M. sexta) es tambien una aminopeptidasa clase 2, sin embargo, 

ha demostrado afinidad a la Cry1Ab (Soberón et al., 2010) y no a las proteínas Cry usadas en 

este trabajo. ALP (H. virescens) es una glucoproteína de membrana GPI-anclada la cual se ha 

descrito que presenta unión a la Cry1Ac, la cual se demostró mediante análisis ligand blot de 

las microvellosidades del intestino medio del insecto (Pigott & Ellar, 2007).  

El modelado por homología se llevó a cabo a través de SWISS-MODEL mediante su servidor en 

línea, los modelos obtenidos de los tres receptores de insectos fueron deficientes, esto se 

debe al nivel de homología de las secuencias de interés y las de los templados, si bien el 

porcentaje de cobertura de secuencias fueron altas, no así lo fueron los porcentajes de 

identidad, 32% para APN1, 31.6% para APN2 y 43.5% para ALP (tabla 4), esto se puede 

justificar por la divergencia evolutiva entre organismos, los modelos para APN1 y APN2 se 

generaron utilizando un templado de Anopheles gambiae, el cual es un complejo de especies 

de mosquitos del orden díptero (Lanzaro & Lee, 2013), y para ALP se empleó un templado de 

Homo sapiens; los valores de GMQE para cada modelo fueron, para APN1 y ALP de 0.69 y para 

APN2 de 0.68, en este sentido, los valores de QMEANDisCo de los 3 modelos generados se 
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encuentran alrededor de 0.7 (tabla 5), siendo estos de una calidad media, a pesar de esto, se 

procedió utilizar los modelos para las pruebas de docking. 

En el caso de los modelos obtenidos con Alphafold (modelado con IA), se tienen 2 indicadores 

de calidad, siendo el pLLDT y gráficos PAE, el pLLDT para los 3 modelos fueron: 93.2, 92.49 y 

91.1 para APN1, APN2 y ALP respectivamente (tabla 6), siendo el rango de este valor de 0-100, 

se consideran modelos de alta calidad por encima de 90, por otro lado, los gráficos PAE (figura 

14) arrojan un color verde intenso en la mayoría de área de los ejes X y Y, delimitado por una 

zona en blanco, esto indica que las posiciones relativas de los extremos de las proteínas no se 

han modelado correctamente, esto se puede apreciar también en la coloración amarillo-

naranja de los extremos de los modelos con la paleta de colores pLLDT de AlphaFold (figura 

12). 

Por otra parte, para comparar ambos tipos de modelado se usó la puntuación de MolProbity, 

los valores MolProbity para los modelos generados con IA (tabla 6) son mejores que los 

modelos generados por homología (tabla 5), de igual manera, el porcentaje de ángulos en 

regiones favorables es mayor para los modelos de IA (tabla 6), tomando en cuenta que las 

templados para el modelado por homología eran de baja calidad se podía esperar que los 

modelos generados a partir de estos fueran de relativamente de baja calidad, entonces, 

englobando todos los indicadores de calidad, los modelos por IA fueron mejores que los de 

homología. 

De HDOCK, tanto los modelos generados por homología e IA los valores de MaxSub y LGScore 

se encuentran por encima de “correcto”; se puede observar valores más altos de estos 2 

indicadores para los modelos de AlphaFold en APN1 y APN2 (tabla 9), lo que se podría justificar 

con la calidad del modelado puesto que los templados para esos modelos generados por 

homología eran de baja calidad, en cambio en AlphaFold son los modelos con un valor de 

pLLDT más alto, sin embargo, para el caso de ALP pasa lo contrario, el modelo por homología 

presenta valores más altos de MaxSub y LGScore que el modelo por IA a pesar de que el pLLDT 

indica que es un modelo de calidad “alta” mientras que GMQE clasifica el modelo por 

homología como medianamente bueno, aunque, considerando el porcentaje de ángulos 

favorables, el ALP de homología, presenta un porcentaje mayor que el ALP de IA, esto también 

sucede con los modelos APN1 y APN2 pero con los modelos de IA con un porcentaje mayor 

que los de homología. 

Los resultados de docking, para cada programa, se subdividen en 3 partes de acuerdo con el 

origen de los receptores: receptores por homología, receptores por IA y receptores humanos. 
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En HDOCK, los mejores receptores dado el score proporcionado por el propio programa 

fueron: Para Cry1Aa, el receptor APN1 de SWISS-MODEL con score -291.41 y valor de 

confidence de 0.9442 (tabla 27), el receptor APN2 de AlphaFold con score -315.26 y 

confidence 0.9646 (tabla 27), y el receptor humano TFRC con score -355.56 y confidence 

0.9839. 

Para Cry1Ac, el receptor APN1 de SWISS-MODEL con score -312.79 y confidence de 0.9629, el 

receptor ALP de AlphaFold con score -346.35 y confidence de 0.9807 y el receptor humano 

EGFR con score -327.41 y confidence de 0.972, para este último hay un segundo receptor 

humano con un score cercano al de EGFR, siendo este el receptor TFRC con score -327.33 y el 

mismo valor de confidence. Para Cry1Aa, el valor de score para el docking con receptor de 

insecto fue más bajo con el receptor de AlphaFold, es muy probable que se deba a que el 

modelo de IA esté mejor resuelto y por la calidad según el pLLDT, además, el programa arroja 

al receptor APN1 modelado con AlphaFold como el mejor para unirse a Cry1Aa, el cual en la 

literatura se describe como uno de los receptores a los que se une esta proteína Cry. Con 

Cry1Ac sucede algo similar, el modelo de AlphaFold obtiene un score de docking menor al 

modelo de SWISS-MODEL, y además este receptor, el ALP, también esta reportado como uno 

de a los cuales se une Cry1Ac. Para el caso del receptor humano, EGFR y TFRC son los 2 mejores 

para ambas Cry, sus valores de score son muy cercanos y para el caso de Cry1Ac, esos valores 

son prácticamente los mismos, así que, se puede tener cierto grado de confianza dado el 

acierto con los receptores de insecto, y en el caso de Cry1Aa el mejor receptor fue TFRC. 

 

En ClusPro, los mejores receptores son los siguientes: 

Para Cry1Aa, el mejor receptor de insectos fue ALP, tanto de SWISS-MODEL como de 

AlphaFold, con score -1047.1 y tamaño de cluster de 41, y score de -1432.9 y cluster de 38, 

respectivamente (tabla 29), en cuanto al mejor receptor humano para esta Cry, fue el TFRC 

con score -1124.7 y cluster de 85 (tabla 30). 

Para Cry1Ac, también el receptor ALP obtuvo mejor desempeño en docking, tanto el modelo 

de SWISS-MODEL como el de AlphaFold con scores de, -1073.4 y cluster de 54, Y -1222 y cluster 

de 47, respectivamente (tabla 29), para el caso del receptor humano, el receptor con el mejor 

score fue EGFR, el valor de score fue -1063.5 y el cluster de 55 (tabla 30), y de igual forma a 

HDOCK, el segundo receptor humano es el TFRC con valores cercanos, score -1056.7 y cluster 

de 54. Con Cry1Aa el mejor receptor de insecto en este caso, es el receptor ALP, tanto del 

obtenido por homología como el de IA, sin embargo, los valores de score más bajos se dieron 
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con los modelos de IA (tabla 29), y en este caso no logra acertar con el receptor de literatura, 

pero sí al tener mejor desempeño con los modelos de IA los cuales tienen mejor calidad. Con 

Cry1Ac de igual manera el ALP es el mejor receptor para los 2 tipos de modelado, y en este 

caso, acierta al ser ALP el receptor reportado. Con receptores humanos existe cierta 

consistencia respecto al programa HDOCK, dado que se repiten ambos receptores (EGFR y 

TFRC) para Cry1Ac y también el receptor TFRC para Cry1Aa, existe consistencia en estos 

resultados incluso siendo algoritmos distintos. 

 

Por último, con el software HEX los mejores receptores fueron los siguientes: 

Para Cry1Aa, de los modelos por homología, el receptor ALP fue el de mejor resultado con una 

energía de -902.2 (Tabla 31) y en cuanto el modelo de AlphaFold, el único receptor que se 

pudo correr en el programa fue el APN2 con -590.8 de energía (tabla 31), más adelante se 

detallan los problemas relacionados; en el caso del receptor humano, el complejo con menos 

energía fue el que tenía a TFRC como receptor, con una energía de -856.7 (Tabla 32). 

Para Cry1Ac, solo se obtuvo resultado del receptor de insecto obtenido por homología, siendo 

ALP con -871.1 de energía (Tabla 31), y para el caso del receptor humano, el mejor fue TFRC 

con -820.9 de energía (Tabla 32). El docking en general con este software, tuvo un bajo 

rendimiento en comparación con los otros programas, dado que este no ha recibido soporte 

en varios años, y por lo tanto, se encuentra un poco obsoleto en el sentido de que no se ha 

actualizado. Sin embargo, en su momento era una buena opción para realizar docking y con el 

equipo de cómputo utilizado el programa se ejecutaba en cuestión de segundos, no obstante, 

la ejecución del programa mostró errores con los modelos de AlphaFold, ya que corrompía el 

archivo PDB del complejo de docking resultante, dificultando así su visualización, por eso, los 

modelos mostrados en la sección de resultados son diferentes para HEX, debido a que no se 

podían visualizar con el mismo software; el único resultado del modelo de AlphaFold fue 

deficiente en comparación con la tendencia a que con estos modelos se mejoraba el score de 

docking con los otros dos programas, pero este único receptor fue el APN2, el cual esta 

reportado que se une a Cry1Aa, para el caso del receptor por homología, el que el programa 

arrojó como el mejor para unirse a esta Cry fue el ALP. para el caso de Cry1Ac, el mejor 

receptor, el obtenido por homología, fue ALP, también reportado para unión a Cry1Ac. En 

cuanto a los receptores humanos, HEX mostró similitud en estos respecto a los otros 2 

programas, teniendo al receptor TFRC como el mejor para ambas Cry, con energía de -856.7 

para Cry1Aa y -820.9 para Cry1Ac. De manera general, se observó una mejora en el docking 
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de receptores de insecto usando los modelos de AlphaFold, los cuales, en comparación con 

los de SWISS-MODEL, son de mejor calidad, esto respaldado por las métricas de los dos tipos 

de modelado y también por los scores de docking de ambos tipos de modelado, ya que en 

HDOCK y ClusPro los scores son mejores (más bajos) para los modelos de AlphaFold, aunque, 

los modelos de homología obtuvieron buenos scores, ya que en HDOCK reciben un valor de 

confidence por encima de 0.9, lo cual indica que los complejos receptor-ligando son de una 

calidad alta, y por el lado de ClusPro, el tamaño de los cluster es similar entre receptores de 

homología y receptores de IA, lo que indica que, a pesar de que el desempeño mejora con el 

uso de los receptores de IA, los receptores de homología también arrojan buenos resultados. 

Un aspecto que destacar es, en los resultados, casi la mitad de los casos, el mejor complejo 

incluye al receptor que se une in vivo al organismo correspondiente, lo cual es una evidencia 

prometedora de la capacidad de predicción y precisión de los métodos de docking molecular, 

además, esto sugiere que los enfoques en docking pueden proporcionar buenas inferencias  

de la interacción receptor-ligando, sin olvidar que los algoritmos guían a que el complejo 

adquiera una conformación estable y favorable, lo cual no refleja la complejidad de las 

interacciones biomoleculares. 

Entonces, por el lado de los receptores humanos, se tuvo una consistencia en los resultados a 

pesar de que se emplearon tres programas, con tres algoritmos y tres métodos distintos de 

realizar docking molecular, en todos los casos, el principal receptor implicado fue el TFRC, para 

el caso de Cry1Aa fue el top 1 con los tres programas, y con Cry1Ac quedó segundo en HDOCK 

y ClusPro por una mínima diferencia en el score con el receptor EGFR, así que, se puede decir 

que de manera general, que el receptor TFRC, tuvo el mejor desempeño en el docking con las 

dos proteínas Cry empleadas en este trabajo, seguido del receptor EGFR y AMPN. Se puede 

sugerir que estos resultados son confiables dado el rendimiento usando los receptores de 

insecto los cuales ya tienen descrito mecanismo de acción y por lo tanto, de unión, además en 

la tabla 34 se menciona las coincidencias entre los sitios de unión descritos en literatura para 

el ligando y los receptores, de los cuales, 3 complejos están unidos en estos sitios descritos; 

dada la similitud estructural y funcional de las proteínas Cry con las parasporinas, los 

receptores humanos sobreexpresados en MCF-7 que se usaron y, obtuvieron el mejor 

rendimiento en el docking, se pueden proponer como receptores para las parasporinas, 

incluyendo las que se emplean en el grupo de trabajo, además, con el análisis de las regiones 

de receptores que interactúan con Cry, se podría esperar que, al replicar estas pruebas con 

parasporinas como ligando, los residuos prevalentes obtenidos en este trabajo, pudieran estar 
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involucrados en la unión a PS. Aunque, por supuesto, el siguiente paso sería realizar las 

pruebas in silico con dichas parasporinas y posterior a eso, realizar estudios in vivo para validar 

las pruebas de docking molecular. 

 

 

 

 

10. CONCLUSIONES 

En este trabajo se emplearon dos modelos de proteínas Cry (Cry1Aa y Cry1Ac) de tres 

dominios cuyas funciones son símiles de las parasporinas las cuales poseen tres dominios 

también. Para estas proteínas Cry, se encontró interacción receptor-ligando usando los tres 

programas, con dos receptores sobreexpresados en la línea MCF-7, siendo estos los 

receptores TFRC y EGFR, también se obtuvo una lista de residuos de estos receptores que 

están implicados en estas interacciones y que se repiten en las distintas pruebas de docking, 

lo cual sugiere que existen regiones de aminoácidos específicas y/o favorables para la 

interacción con parasporinas. 

 

Como perspectivas de este trabajo, se deben de realizar pruebas in vivo, como ensayos de 

unión que permitan cuantificar la afinidad y cinética de unión entre las moléculas, una 

estrategia puede ser el bloqueo de los receptores para evaluar cómo afectaría la unión con los 

ligandos.  
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