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Capítulo 1 

Introducción



Infecciones fúngicas 

En el ámbito clínico, las infecciones fúngicas, también llamadas micosis, son enfermedades 

causadas por hongos. Su severidad varía según factores como la extensión de la infección y 

la inmunocompetencia del paciente, y se clasifican en función de estos y otros criterios 

(Caceres et al., 2022). 

Dependiendo de los tejidos comprometidos estas infecciones se clasifican en tres categorías: 

cuando el tejido afectado es la piel, las uñas o el cabello, se clasifican como micosis 

superficiales/cutáneas; cuando el hongo se aloja en capas más profundas del tejido, 

generalmente a través de heridas o traumatismos en la superficie cutánea, se clasifican como 

micosis subcutáneas; y finalmente, cuando la infección involucra múltiples tejidos u órganos 

de un paciente, las micosis se clasifican como diseminadas, también denominadas sistémicas 

(Vanzolini & Magnani, 2024). 

Los hongos causantes de micosis también se pueden clasificar según su virulencia. Cuando 

el hongo es un patógeno exógeno que puede infectar pacientes inmunocompetentes, las 

micosis se clasifican como primarias, como en el caso de infecciones por hongos dimórficos 

de géneros Histoplasma y Paracoccidioides. En contraste, las micosis oportunistas 

corresponden a infecciones provocadas por hongos de patogenicidad baja en condiciones 

normales, pero que proliferan en individuos inmunocomprometidos, como ocurre en 

pacientes con VIH/SIDA, pacientes con enfermedades autoinmunes o receptores de 

trasplante de órganos. Varios de estos hongos son de los géneros Mucor, Aspergillus, y 

Candida (Walsh & Dixon, 1996). 

En el ámbito clínico, las infecciones más problemáticas son las infecciones fúngicas 

invasivas (IFI), que corresponden a micosis sistémicas particularmente graves que pueden 

afectar tanto a pacientes inmunocompetentes como inmunocomprometidos, y que a su vez 

pueden ser de origen primario u oportunista. Entre las IFI más frecuentes y de mayor riesgo 

se encuentran las candidiasis, criptococosis, aspergilosis, y las mucormicosis. En estos casos, 

la infección compromete activamente múltiples tejidos u órganos, lo que las convierte en 

entidades clínicamente complejas y asociadas a tasas de mortalidad elevadas (Alvarez-

Moreno et al., 2018; Fang et al., 2023; Seagle et al., 2021). 

Panorama global y nacional  

El impacto global de las micosis es, en muchos casos, impreciso. Esto se debe a múltiples 

factores que abarcan la falta de seguimiento, problemáticas socioeconómicas, y la percepción 

de urgencia en estas, pues para infecciones leves los pacientes inmunocompetentes se 

recuperan sin llegar a un registro clínico. Aun así, se estima que en el año 2021 hubo más de 

1,700 millones de casos de micosis cutáneas (Greener, 2022; Li et al., 2025). 



Este panorama es más severo en el caso de las IFI, que han sido objeto de un registro un tanto 

más sistemático, si bien limitado a las últimas décadas. Estimaciones recientes sugieren que 

la mortalidad atribuible a estas infecciones es superior a 2.5 millones de personas al año 

(Denning, 2024).  

Respecto a la percepción de urgencia y a los esfuerzos de investigación de las micosis, según 

datos del Observatorio Global de Investigación y Desarrollo en Salud (Global Observatory 

on Health R&D), en particular su informe de flujos de financiación por enfermedades 

desatendidas entre 2007 y 2023, para 2023 el presupuesto destinado al estudio de micosis 

solo representó el 0.09% del presupuesto reportado, significativamente menor que el 30% de 

presupuesto destinado a investigación para VIH/SIDA, y enfermedades como malaria 

(16.53%), y tuberculosis (19.30%). Esta tendencia es proporcionalmente similar desde el año 

2020, que se registran datos sobre micosis. Si bien estos datos no son absolutos, permiten 

hacer una comparación de la prioridad percibida para tratamientos de las micosis respecto a 

otras enfermedades desatendidas (World Health Organization, 2025b). 

Una tendencia similar se puede observar al analizar palabras clave en bases de datos 

indexadas como Web of Science1. Para el término “Mycoses” en el año 2024 se relacionaron 

1,077 documentos, en comparación con “Malaria”, que presentó 5,024 y “AIDS” con 59,481. 

Así mismo, el término “Histoplasmosis” mostró 278 resultados, menos que los 1,064 

resultados para “Candidiasis”, y este mismo comportamiento se conserva en años previos. Si 

bien esta observación no representa el panorama de investigación global completo, sirve 

como referencia adicional para resaltar las tendencias investigativas. 

Afortunadamente, las micosis no han sido completamente ignoradas y se ha empezado a 

comprender la magnitud del problema subyacente. Así, desde el año 2014 el Grupo de Acción 

Global contra las Infecciones Fúngicas (GAFFI, gaffi.org) presenta informes anuales acerca 

del impacto e incidencia de diferentes hongos en la salud global, y en el año 2022 la 

Organización Mundial de la Salud (OMS) publicó una lista de patógenos fúngicos prioritarios 

clínicamente, como una manera de orientar los esfuerzos en la investigación sobre las micosis 

de mayor impacto clínico a nivel global (World Health Organization, 2022). 

En dicha clasificación  seleccionaron grupos de hongos según su impacto en la salud global, 

asignando niveles de prioridad según un grupo de criterios establecidos, estos niveles son: 

Hongos de prioridad crítica: Cryptococcus neoformans, Candida auris, Aspergillus 

fumigatus, Candida albicans. 

Hongos de prioridad alta: Nakaseomyces glabrata (Candida glabrata), Histoplasma spp., 

agentes causantes de Eumycetoma, Mucorales, Fusarium spp., Candida tropicalis, Candida 

parapsilosis. 

 
1
Clarivate™ (Web of Science™). © Clarivate 2025. All rights reserved, Accedido 11/09/2025 



Hongos de prioridad media: Scedosporium spp., Lamentospora prolificans, Coccidioides 

spp., Pichia kudriavzeveii (Candida cruzei), Criptococcus gattii, Talaromyces marneffei, 

Pneumocystis jirovecii, Paracoccidioides spp. 

Los hongos de prioridad crítica se consideran causantes de las IFIs más frecuentes y que 

poseen la mayor importancia percibida en salud pública (candidiasis, aspergilosis, 

criptococosis) y pueden presentar tasas de mortalidad superiores al 50 % (World Health 

Organization, 2022). Entre los hongos de prioridad alta se encuentra Fusarium oxysporum, 

uno de los agentes causales de fusariosis que representa la segunda causa de infecciones por 

mohos en humanos y cuya incidencia ha aumentado significativamente en los últimos años 

(Nucci et al., 2015; Tupaki-Sreepurna & Kindo, 2018). Otro patógeno de prioridad alta es 

Histoplasma capsulatum, causante de la histoplasmosis, que posee una alta endemicidad en 

América Latina y África, y presenta un rango de mortalidad entre el 21% y 53 % en pacientes 

con VIH/SIDA (World Health Organization, 2022; Dao et al., 2024). 

El caso colombiano refleja una situación similar al global: el registro sistemático de 

infecciones fúngicas es limitado, aunque los estudios disponibles permiten inferir tendencias 

preliminares sobre su impacto. Las candidiasis abarcan el mayor porcentaje de infecciones 

fúngicas reportadas y tratadas, y existen precedentes de estudios sobre histoplasmosis y otras 

micosis de alto riesgo, como la asociada a Candida auris (Alvarez-Moreno et al., 2018; 

Armstrong et al., 2019; Giusiano, 2025; Mejía-Arango et al., 2013; Ordóñez et al., 1997; 

Ramos-Ospina et al., 2024; Rios-Fabra et al., 1994; Valencia et al., 2020). La mayoría de los 

casos estudiados corresponden a pacientes con VIH/SIDA y otras condiciones preexistentes. 

Antifúngicos tradicionales 

El tratamiento de las infecciones fúngicas ha dependido de tres grupos principales de 

compuestos: los polienos, los azoles y las equinocandinas. 

Los polienos fueron los primeros en ser descubiertos, específicamente la nistatina, 

identificada en 1951 (Hazen & Brown, 1951), sin embargo, su poca absorción en el 

organismo limita su uso principalmente a formulaciones tópicas. De este grupo de moléculas 

la anfotericina B es el polieno más reconocido. Es usado ampliamente en el tratamiento de 

diferentes tipos de micosis, sin embargo, posee limitaciones en cuanto a su absorción. En 

cuanto a su mecanismo de acción, esta molécula se une al ergosterol, lo que ocasiona que se 

generen poros en la membrana celular de los hongos, que resultan en su desestabilización 

(Laniado-Laborín & Cabrales-Vargas, 2009). 

Los azoles son una familia de moléculas que inhiben la proteína 14α-desmetilasa 

(CYP51A1), la cual es indispensable en el proceso de biosíntesis de ergosterol, vital en la 

membrana celular del hongo, produciendo un efecto de desestabilización. Existen diferentes 

tipos de azoles en función de la cantidad de nitrógenos en su anillo de 5 miembros. Entre los 



azoles más conocidos están el clotrimazol, itraconazol, fluconazol, voriconazol, etc. (Branda 

et al., 2025; Maertens, 2004). 

Las equinocandinas, por su parte, son lipopéptidos que se unen a la proteína β-(1,3)-D-

glucano sintasa, importante también para la formación de la pared celular. De este grupo se 

usan clínicamente tres equinocandinas: caspofungina, micafungina y anidulafungina, las 

cuales actúan de manera similar y se usan principalmente contra levaduras y otras especies 

de hongos, siendo su aplicación directamente intravenosa (Denning, 2002) 

Otro compuesto usado es la 5-fluorocitosina, que es un análogo de citosina que se metaboliza 

como 5-fluouridina trifosfato y se incorpora al ARN fúngico, inhibiendo la síntesis de 

proteínas. Normalmente se usa en combinación con otros antifúngicos (Campoy & Adrio, 

2017; Gintjee et al., 2020; Sigera & Denning, 2023) 

Limitaciones de los antifúngicos actuales y nuevos desarrollos 

Todos los tratamientos disponibles contra infecciones fúngicas presentan limitaciones 

clínicas, entre ellas efectos secundarios como nefrotoxicidad asociada a los azoles y a la 

flucitosina, baja tasa de absorción sistémica; y la limitación más crítica: el surgimiento de 

resistencia antifúngica. Esta última reduce la eficacia terapéutica, prolonga los tiempos de 

tratamiento, intensifica los efectos adversos y restringe las opciones disponibles, 

especialmente en pacientes con comorbilidades o inmunosupresión (Albataineh et al., 2016; 

Kadariswantiningsih et al., 2025). 

Debido a lo anterior, se han desarrollado estrategias como la vehiculización liposomal, 

destacando el caso de la anfotericina B liposomal, que mejora la absorción y reduce la 

toxicidad, y es considerada el estándar terapéutico para la histoplasmosis diseminada. 

También se ha explorado la coadministración de anfotericina B liposomal con azoles, y otros 

tipos de terapias similares como estrategia combinada para aumentar la eficacia y reducir la 

resistencia (Man et al., 2023). 

Otras estrategias de investigación que se han implementado en las últimas décadas incluyen 

el reposicionamiento de fármacos, estrategias basadas en nanotecnología, péptidos, terapias 

combinadas, e inmunoterapia (Souza et al., 2025). Gracias a estas aproximaciones, en la 

última década se han incorporado nuevos compuestos al repertorio de antifúngicos 

disponibles, entre ellos fosmanogepix, un compuesto huérfano que inhibe la enzima Gwt1, 

implicada en la ruta de biosíntesis del glicosilfosfatidilinositol (GPI). El bloqueo de esta 

enzima compromete la integridad de la pared celular del hongo (Kapoor et al., 2020). Otro 

compuesto relevante es olorofim, también considerado como compuesto huérfano, que 

interfiere con la síntesis de pirimidinas mediante la inhibición de la enzima dihidroorotato 

deshidrogenasa (DHODH) (Branda et al., 2025; Souza et al., 2025). 

Según datos de la OMS, hasta septiembre de 2024 se reportaron 43 productos terapéuticos 

antifúngicos en desarrollo preclínico o clínico (World Health Organization, 2025a). De estos 



productos, 21 están en fase clínica (9 nuevos - entre ellos el olorofim y fosmanogepix-, 8 

extensiones de uso y 4 por reposicionamiento), y 22 en fase preclínica. Siete de los nuevos 

compuestos en fase clínica apuntan a patógenos críticos. 

Aún con estos avances, es evidente que el repertorio de compuestos antifúngicos es limitado, 

considerando además la cantidad de blancos a los que apuntan los compuestos actuales, lo 

que hace necesario ampliar el repertorio tanto en número de fármacos como en el espectro 

de los blancos a los que pueden afectar, y de esta manera diversificar las opciones de 

tratamiento y reducir la incidencia de resistencia a los antifúngicos convencionales. 

Reposicionamiento de fármacos a partir del “farmacolom humano” 

Una estrategia promisoria para abordar tanto la identificación de nuevos blancos moleculares 

como de inhibidores, es el reposicionamiento de fármacos. Usar compuestos conocidos con 

un fin distinto a su disposición terapéutica inicial puede aportar grandes ventajas en el 

desarrollo de tratamientos clínicos, pues permite reducir los tiempos y costos de 

investigación, lo cual es primordial en un panorama donde son más frecuentes los casos de 

resistencia a antifúngicos (Ashburn & Thor, 2004; J. H. Kim et al., 2020; Pushpakom et al., 

2018). Este tipo de estrategias ya han sido implementadas en la búsqueda de compuestos 

antifúngicos, si bien la mayoría de los esfuerzos se han enfocado en patógenos de prioridad 

crítica como Candida albicans (Chavez-Dozal et al., 2014; K. Kim et al., 2015; Nasr Esfahani 

et al., 2019; Wall et al., 2018). 

Dado que en el reposicionamiento se conocen los blancos de fármacos previamente 

aprobados, resulta útil tomar como fuente el llamado “farmacoloma”, definido como “el 

conjunto de productos génicos (blancos) modulados por los fármacos actuales” (Santos 

et al., 2016), y compilado a partir de una revisión sistemática de los fármacos aprobados por 

la FDA hasta 2015. Hasta esa fecha, el farmacoloma constaba de 1,578 fármacos aprobados, 

cuyos blancos constituyen un conjunto de 893 biomoléculas, tanto humanas como de 

diferentes organismos patogénicos. 

El impacto de dicho estudio radica en diversos aspectos: se muestra que existen familias de 

proteínas privilegiadas como blancos (con mayor número de fármacos dirigidos  ellas). Por 

ejemplo, los receptores acoplados a proteínas G de tipo rodopsina, los canales iónicos, las 

quinasas y los receptores nucleares de hormonas representan el 44 % de todos los blancos 

proteicos humanos. En contraste, los blancos, y fármacos asociados a infecciones fúngicas 

son limitados. 

El trabajo de Santos y colaboradores resalta además la existencia de ortólogos entre blancos 

terapéuticos humanos y proteínas de otros organismos, es decir, la presencia de proteínas 

homólogas a las del farmacoloma en otras especies, lo cual es más frecuente en eucariotas, 

incluidos los hongos, lo cual representa un punto de partida importante para estudios de 



reposicionamiento de fármacos. Estos autores sugieren que tomando como núcleo la parte 

humana del farmacoloma, es decir el “farmacoloma humano”, “se pueden compilar listas de 

ortólogos en organismos modelo, estos genes se pueden mapear a sus respectivos blancos 

proteicos, los blancos a los fármacos, y los fármacos a su indicación terapéutica” (Santos et 

al., 2016). 

Descripción resumida de la investigación presentada en la tesis 

En este trabajo se desarrolló una estrategia de bioinformática estructural para identificar 

posibles blancos terapéuticos en hongos, evaluarlos in vitro utilizando fármacos e inhibidores 

conocidos, y en los casos donde sea posible estructuralmente, avanzar hacia el diseño de 

nuevos inhibidores específicos para hongos. El núcleo de este enfoque consiste en identificar 

proteínas fúngicas cuyos sitios activos sean estructuralmente similares, pero preferiblemente 

no idénticos, a los sitios de unión de proteínas del farmacoloma humano. Por un lado, una 

alta similitud estructural con la contraparte humana permite validar el blanco fúngico 

mediante inhibidores que actúan sobre la proteína humana (lo que podría facilitar el 

reposicionamiento de fármacos). Por otro lado, pequeñas diferencias en los aminoácidos del 

bolsillo de unión generan cambios topológicos y químicos locales que pueden aprovecharse 

para identificar o diseñar inhibidores específicos del blanco fúngico. 

Nos centramos en las proteínas del farmacoloma humano para las cuales hay disponibles 

estructuras cristalográficas en complejo con al menos un ligando. La presencia de ligandos 

para cada proteína, nos permitió identificar el conjunto de aminoácidos que forman su sitio 

de unión, y a partir de este conjunto, la región de la secuencia de la proteína que los incluye. 

Las regiones de secuencia identificadas se compararon contra proteomas completos de 

diferentes hongos de prioridad crítica y alta, entre los que se encuentra Candida albicans, 

Aspergillus fumigatus, Histoplasma capsulatum y Fusarium oxysporum, entre otros 

patógenos prioritarios definidos por la OMS. Se identificaron múltiples proteínas con 

potencial como blancos terapéuticos, basados en identidad de secuencia y porcentaje de 

conservación de sus sitios de bolsillo, lo cual se detalla en el capítulo 2. Debido a la ausencia 

de estructuras cristalográficas de las proteínas fúngicas identificadas, se crearon modelos 

computacionales de varias de estas, con el fin de evaluar la posible unión de los inhibidores 

conocidos de la proteína humana a su ortóloga en el hongo, y seleccionar aquellas que 

ofrecieran un espacio estructural diferencial para la búsqueda de inhibidores específicos. 

A partir de esta identificación de blancos terapéuticos, se realizó una evaluación de múltiples 

fármacos aprobados por la FDA mediante ensayos in vitro. Para ello, se seleccionó como 

modelo Histoplasma capsulatum, patógeno de prioridad alta y agente causal de la 

histoplasmosis, con alta endemicidad en América y Colombia (Ordóñez et al., 1997; Ramos-

Ospina et al., 2024; Scully & Baddley, 2018). Los resultados de esta evaluación se presentan 

en el capítulo 3. 

Desde el enfoque de identificación de nuevos blancos terapéuticos, se seleccionó la proteína 

MEK1 humana como modelo de análisis. Partiendo de los resultados preliminares descritos 

en el capítulo 2, se realizaron análisis estructurales, seguidos del modelado de los sitios 



activos de sus ortólogos fúngicos. En este caso, se analizaron proteínas de H. capsulatum y 

F. oxysporum, ambos patógenos de prioridad alta. 

Finalmente, se realizó una evaluación in vitro en cepas de H. capsulatum y F. oxysporum de 

un grupo de compuestos seleccionados mediante cribado virtual. Se determinaron las 

concentraciones inhibitorias (IC₅₀) y se evaluó la especificidad de los compuestos en dos 

líneas celulares humanas. Estos resultados se presentan en el capítulo 4, y constituyen la 

base para futuras etapas de optimización y diseño racional de inhibidores antifúngicos. 

  



Objetivo General  

Identificar potenciales blancos terapéuticos en hongos patogénicos a partir de la similitud 

estructural de sus sitios activos con proteínas del farmacoloma humano, e identificar y 

evaluar in vitro posibles inhibidores de estos blancos. 

Objetivos Específicos  

1. Desarrollar una estrategia bioinformática para identificar sitios de unión en proteínas 

de hongos, con base en similitudes estructurales con sitios activos de proteínas del 

farmacoloma humano. 

2. Identificar proteínas en los hongos Histoplasma capsulatum y Fusarium oxysporum, 

con bolsillos de unión similares a sitios activos de proteínas del farmacoloma 

humano, aplicando la estrategia desarrollada. 

3. Identificar y evaluar in vitro el efecto de inhibición del crecimiento de Histoplasma 

capsulatum y Fusarium oxysporum, de inhibidores de proteínas humanas ortólogas a 

las proteínas fúngicas identificadas. 

4. Identificar en bases de datos, y evaluar in vitro potenciales inhibidores específicos de 

los blancos fúngicos identificados. 

  

  



Manuscritos incluidos en el presente trabajo de tesis 

Los capítulos 2 al 4 de la presente tesis están compuestos por manuscritos independientes, de 

los cuales el capítulo 2 ya está publicado y corresponde al siguiente artículo: 

1. Bedoya-Cardona JE, Rubio-Carrasquilla M, Ramírez-Velásquez IM, Valdés-Tresanco 

MS, Moreno E. Identifying Potential Molecular Targets in Fungi Based on 

(Dis)Similarities in Binding Site Architecture with Proteins of the Human 

Pharmacolome. Molecules. 2023 Jan 10;28(2):692. doi: 10.3390/molecules28020692. 

PMID: 36677748; PMCID: PMC9860719. 

Los capítulos 3 y 4 corresponden a manuscritos no publicados (uno sometido) los cuales 

llevan por título: 

2. Rubio-Carrasquilla M, Bedoya-Cardona JE, Moreno E. Structure-guided drug 

repurposing identifies molecules with antifungal activity on Histoplasma capsulatum. 

3. Bedoya-Cardona JE, Rubio-Carrasquilla M, Valdés-Tresanco MS, Moreno E. 

Identificación de compuestos con efecto antifúngico mediante cribado virtual dirigido a 

proteínas en Histoplasma capsulatum y Fusarium oxysporum con sitios activos similares 

al de MEK1 humana. 
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Identifying Potential Molecular Targets in Fungi Based
on (Dis)Similarities in Binding Site Architecture
with Proteins of the Human Pharmacolome
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Abstract: Invasive fungal infections represent a public health problem that worsens over the years
with the increasing resistance to current antimycotic agents. Therefore, there is a compelling medical
need of widening the antifungal drug repertoire, following different methods such as drug reposi-
tioning, identification and validation of new molecular targets and developing new inhibitors against
these targets. In this work we developed a structure-based strategy for drug repositioning and new
drug design, which can be applied to infectious fungi and other pathogens. Instead of applying
the commonly accepted off-target criterion to discard fungal proteins with close homologues in
humans, the core of our approach consists in identifying fungal proteins with active sites that are
structurally similar, but preferably not identical to binding sites of proteins from the so-called “human
pharmacolome”. Using structural information from thousands of human protein target-inhibitor
complexes, we identified dozens of proteins in fungal species of the genera Histoplasma, Candida,
Cryptococcus, Aspergillus and Fusarium, which might be exploited for drug repositioning and, more
importantly, also for the design of new fungus-specific inhibitors. As a case study, we present the
in vitro experiments performed with a set of selected inhibitors of the human mitogen-activated
protein kinases 1/2 (MEK1/2), several of which showed a marked cytotoxic activity in different
fungal species.

Keywords: fungal pathogens; drug repurposing; drug development; new therapeutic targets;
structural bioinformatics; MEK inhibitors

1. Introduction

Invasive fungal infections (IFIs), caused by yeasts and filamentous fungi, are oppor-
tunistic infections that occur mostly in immunodepressed patients and in patients in critical
conditions, causing a high morbidity and mortality [1]. IFIs may manifest with different
intensities, from simple and mild infections, as is the case of external mycoses, to severe
systemic and disseminated mycoses that can cause death [2]. The epidemiological land-
scape of invasive mycoses is in continuous change, driven by etiological variations among
hospitals, countries and the influence of multiple local variables, patient risk factors and
medical and surgical praxis [3].

The current repertoire of antifungal drugs includes different classes of molecules:
pyrimidines, polyenes, echinocandins and azoles [4–6]. These antifungal drugs, however,
present several important drawbacks, such as their adverse side effects, the increasing
resistance developed by many fungal pathogens and long treatment times [7]. Therefore,
there is a compelling medical need for broadening the therapeutic alternatives to treat these
infections. Two main alternatives in this route are drug repositioning and the development
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of new drugs directed to new molecular targets in fungi. In either case, a favorable balance
between clinical benefits and adverse effects is a relevant issue to take into account.

Commonly, the identification of new targets in pathogens focuses on unique proteins,
not present in humans, or with low sequence similarity with human proteins. This approach
intends to minimize possible cross-reactions leading to adverse secondary effects. For
example, Sosa et al. (2018) developed a database (Target-Pathogen) and a search system
that integrates multiple sources of information for the identification of possible targets in
pathogens [8]. Among the filters applied in this search system is the so-called “off-target
criterion”, which discards proteins with close homologues in humans. Similarly, in more
recent works, Mukherjee and coworkers applied a “subtractive genomics” approach to filter
out homologous proteins in the search for targets in Candida species [9], while Palumbo and
coworkers applied the same off-target criterion in a search for potential targets in Listeria
monocytogenes, following a multilayer omics strategy [10].

Drug repositioning, also referred to as drug repurposing, is a different strategy con-
sisting in finding new medical uses for approved drugs or compounds that have shown an
acceptable safety profile in clinical trials, including those that have failed in later stages
during the development. This strategy implies shorter development times, lower costs
and fewer risks [11,12]. Successful drug repurposing cases have been reported in various
therapeutic areas, prompting pharmaceutical companies to open up collaborations with
biotech firms and academic communities to synergize research in this area [12–14].

The emergence of various genomic, drug and disease knowledge databases has pro-
moted the rapid development of a variety of computational approaches to guide drug
repositioning and new drug development projects. Thus, the so-called network-based
methods combine and exploit various kinds of information from multiple data sources, e.g.,
transcriptomics, drug-induced expression profiling, disease–disease associations, drug–
drug interactions, among others [13,15]. Structure-based methods, on the other hand,
rely on techniques such as protein–ligand docking, molecular dynamics simulations, vir-
tual screening and quantitative structure–activity relationship (QSAR). Additionally, in
recent years, the use of artificial intelligence methods in drug development is gaining
a big momentum [15,16].

Drug repurposing approaches have been applied as well to fungal infections [17]. For
example, finasteride, a drug generally used for the treatment of benign prostatic hyperpla-
sia, showed efficacy in the prevention of biofilm formation by Candida albicans, when used
alone and in combination with fluconazole, and showed an effect also in the treatment of
preformed biofilms [18]. Another example is atorvastatin, a drug used as a plasma choles-
terol reducer, which showed antifungal activity by inhibiting the production of ergosterol
from the cell wall in five Candida strains (C. albicans, C. glabrata, C. kefyr, C. stellatoidea and
C. krusei) [19]. Furthermore, several drug libraries have been screened against different
pathogenic fungi in the search of drugs with previously unknown antifungal effects [20–26].

Currently, the more than one and a half thousand FDA-approved drugs and several
thousand compounds in clinical trials, together with their molecular targets, constitute a
rich repertoire for drug repurposing and new drug development. According to a study
published by Santos et al. (2017), by the year 2015 the Food and Drug Administration (FDA)
in the United States had approved a total of 1578 drugs, targeting 893 different human
and pathogen-derived biomolecules. This set of targets is defined in the article as the
“pharmacolome”, which is spread across the fourteen groups of the anatomical therapeutic
chemical (ATC) classification system. A quick survey over the compiled pharmacolome
shows the limited availability of approved drugs to treat invasive fungal infections [27].

In this work we developed a structural bioinformatics strategy to identify potential
therapeutic targets in fungi, test them in vitro using known drugs and inhibitors and, in
suitable cases, intend to develop new fungus-specific inhibitors. The core of this approach
consists in identifying fungal proteins with active sites that are structurally similar, but
preferably not identical to binding sites of proteins from the human pharmacolome. On the
one hand, a high structural similarity with a human counterpart allows validation of the
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fungal target using cross-reactive inhibitors of the human protein (possibly leading to drug
repurposing). On the other hand, a few amino acid differences in the binding pocket would
produce local topological and chemical changes that might be exploited for the design of
new specific inhibitors of the fungal target.

Using structural information, we have identified dozens of proteins in several fungal
species of the genera Histoplasma, Candida, Cryptococcus, Aspergillus and Fusarium, which
might be exploited for drug repurposing and for the design of new antifungal agents. As
case study we analyze a few fungal proteins showing binding sites similar to the non-ATP
competitive binding site of the human mitogen-activated protein kinases 1 and 2 (MEK1/2),
and present the in vitro experiments performed with a set of selected (MEK1/2) inhibitors,
several of which showed marked cytotoxic activity in various fungal species. Importantly,
the binding sites of the MEK analogs in several fungal species show mutations that create
opportunities for the design of fungus-specific inhibitors.

2. Results and Discussion
2.1. Selected Set of Human Protein Targets and Binding Site Definition

The primary data source for this work was the list compiled by Santos and coworkers
(2017), which included 549 protein targets of small drugs approved by the FDA up to
2015 [27]. We complemented these data by including the small drugs (and their protein
targets) approved between 2016 and 2020, which added another 90 small drugs, resulting
in a total of 639 human protein targets. From this set, 433 proteins included in their UniProt
records cross-referenced to PDB structures, which amounted to more than 8500 PDB entries.
The automated and subsequent manual analysis of all these structures, as described in
Section 3, yielded 264 different protein targets in complex with one or more ligands.

Figure 1 shows the distribution of the number of PDB complexes per protein target.
Most of the targets are represented in the PDB by more than a single protein–ligand complex,
which allows a more comprehensive definition of the binding site. An extreme case is the
estrogen receptor (UniProt ID: P03372), with more than 500 protein–ligand structures. In
spite of this disparity in the numbers of complexes per target, we found consistent binding
pocket definitions for most of the proteins. For example, for the estrogen receptor the only
found binding site region, located between sequence positions 342 and 544, corresponds to
the estradiol binding site.
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Figure 1. Distribution of the number of human targets per number of PDB protein–ligand complexes
in the analyzed set of 264 proteins from the pharmacolome. For the first gross interval [1, 10), a
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The obtained set of PDB entries included 86 ligands corresponding to FDA-approved small
drugs (Table S1), which were distributed across > 400 complexes. The large majority of these
drugs have >60% of their surface area buried in the protein upon complexation (Figure 2A),
while the few cases showing a lower percent of buried area (for example, for cholic acid)
corresponds to extra copies of the ligand lying on external areas of the protein surface. We
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decided to use this value of 60% of buried ligand surface, covering most of the complexes,
as cutoff for further analysis of the binding sites. Likewise, we applied a molecular weight
cutoff, allowing a maximum of 80 heavy atoms (corresponding roughly to 1.1 kDa), to
discard large ligands, which were mostly peptides and oligonucleotides (see Figure 2B).
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Figure 2. Statistics from the protein–ligand complexes of targets from the human pharmacolome.
(A) Histogram of the buried ligand area upon complexation for FDA-approved drugs (data for
cholic acid were omitted). (B) Distribution of ligand molecular weights for FDA-approved drugs.
(C) Distribution of the number of residues per binding pocket for the 264 selected human targets.
(D) Distribution of binding region sequence lengths for the 264 human targets.

The analysis performed to delimit the binding regions within the protein sequences
yielded around 1200 clusters of sequence regions, corresponding to 272 protein targets. By
manually reviewing these clusters, we selected 343 binding regions in a total of 264 proteins
from the human pharmacolome. About 30% of these proteins contained more than one
pocket region.

Figure 2C shows the distribution of the number of amino acid residues per binding
pocket, as defined here following a contact distance criterion. This means that each amino
acid belonging to a binding pocket has at least one atom within a contact distance (4.5 Å)
from a ligand in at least one PDB complex. These contacts include mostly amino acid side
chains, but also residues that interact only through their backbone atoms. The numbers of
pocket amino acids across different targets span a wide range, having a maximum at around
20–30 residues. These residues are distributed along sequence regions of different lengths,
mostly within a range of 100–250 residues (Figure 2D). The largest regions correspond to
transmembrane proteins, such as the alpha units of the sodium channel proteins 2, 9 and
4 (Q99250, Q15858, P35499) and the Voltage-dependent T-type calcium channel subunit
alpha-1G (O43497), where the protein chain crosses the cell membrane several times, with
large sequence stretches separating the ligand-binding segments.

2.2. Searching a Fungal Proteome for Binding Sites–Case Study: Histoplasma capsulatum

Here we present the results obtained for the Histoplasma capsulatum proteome as
example of the application of the developed strategy. Figure 3A shows the significant
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differences between the results obtained using the full human protein sequences for BLAST
and those obtained using the defined 343 binding site regions, even though the restrictions
imposed for the second type of search were stronger: ≥80% sequence coverage vs. ≥40%
for the full sequences (for most of the proteins, the binding region covers around 40–50%
of the full sequence). As shown in Figure 3A, BLAST with binding regions yielded a
significantly higher number of hits.
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Figure 3. (A) Distribution of aa identity percent in the BLAST sequence alignments obtained for the
Histoplasma capsulatum proteome, using as input either the full sequences (green bars) or the binding
region sequences (blue bars) for the selected 264 proteins from the human pharmacolome. (B) Scatter
plot showing the higher similarity between human and fungal binding pockets, as compared with
the similarity between the binding region sequences that encompass the binding pocket amino acids.

The similarity further increases when comparing only the sets of amino acids forming
the binding pockets (Figure 3B), which for the fungal proteins were defined from their
alignments with the human binding region sequences, as explained in Methods (Section 3).
Even for proteins with low similarity (<30% aa identity) in their binding region sequences,
the identity between the binding pocket amino acids may be considerably high. For
example, the alignment for the aromatic-L-amino-acid decarboxylase (P20711, sequence
region 147–303) yields a 33% aa identity with a sequence segment of a fungal protein
(UniProt identifier C0NW51; annotated as a glutamate decarboxylase-like protein), while
the identity of the corresponding binding pocket residues reaches 85%. Not surprisingly,
highly similar binding pockets belong to proteins with conserved roles in the cell, as is the
case of polymerases and other enzymes. Several of these binding pockets correspond to
binding sites for ATP and different cofactors.

2.3. Expanding the Search to Other Fungal Proteomes

The above analysis carried out for Histoplasma capsulatum was extended to other five
fungal proteomes of microorganisms of medical relevance: Aspergillus fumigatus, Candida
albicans, Candida parapsilosis, Cryptococcus neoformans and Fusarium oxysporum. The main
results from these analyses are summarized in Table 1, while the full list of hits is pre-
sented in Table S1. The fungal proteins listed in Table 1 contain binding pockets showing
≥70% aa identity with their human counterparts. Interestingly, four of the human tar-
gets have orthologs with 100% conserved binding sites in all or most of the investigated
fungal species.
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Table 1. Proteins with similar binding pockets (≥70% aa identity) for the six fungal species.

Human Protein Target UniProt
Code

Fungal Species *

Histoplasma
capsulatum % Aspergillus

fumigatus % Candida
albicans % Candida

parapsilosis % Cryptococcus
neoformans % Fusarium

oxysporum %

Ribonucleotide reductase P23921 F0U515 100 Q4WNR5 100 Q5A0N3 96 G8BE28 96 Q5KGK1 100
Ornithine decarboxylase P11926 F0U9K9 100 Q4WBW7 95 P78599 100 G8B654 100 Q5KJY8 100 A0A0D2XUF0 95

HMG-CoA reductase P04035 F0UKH1 97 Q4WHZ1 97 A0A1D8PD39 100 G8B666 100 Q5KEN6 93 A0A0D2XPE5 97
P-glycoprotein 1 P08183 F0UGI7 93 Q4WTT9 87 Q5KN49 87 A0A0D2XVG0 80

IMP dehydrogenase 2 P12268 F0UKI1 93 Q4WHZ9 93 Q59Q46 97 G8B7I7 97 Q5KP44 97 A0A0D2XAA8 93
FPP synthase P14324 F0UP55 91 Q4WEB8 91 A0A1D8PH78 91 G8B7C3 91 Q5KG83 96 A0A0D2XDQ9 91

Ribonucleotide reductase P23921 F0U515 91 Q4WNR5 87 Q5A0N3 96 G8BE28 91 Q5KGK1 91 A0A0D2XVB2 91
Glutathione reductase P00390 F0UFI2 91 Q4WRK8 91 Q6FRV2 73 Q5KH19 91 A0A0C4DHU2 91

Xanthine dehydrogenase P47989 F0UCF6 90 Q4WQ15 90 A0A0D2Y4E4 90
DNA topoisomerase 2-β Q02880 F0UWA9 87.5 Q4WLF7 75 O93794 82 Q5KP97 71 A0A0C4DHU5 87

Histone deacetylase 2 Q92769 F0UKC3 87 Q4WHY0 87 Q5ADP0 95.7 G8BBB0 96 Q5KF65 95.7 A0A0D2X821 87
GSK-3 beta P49841 F0UQX6 87 Q4WDL1 93 A0A2H0ZU47 83 G8BDX2 80 Q5KMR8 90 A0A0D2XCF2 87

DHOdehase Q02127 F0UDX1 87 Q4X169 87 Q874I4 100 G8BA68 100 Q5KK62 100
Histone deacetylase 7 Q8WUI4 F0UVW7 85 Q4WE71 75 Q5A960 80 G8BBK1 80 Q5KL48 80 A0A0D2YC83 72.7
Thymidylate synthase P04818 F0URV8 84 Q4W9N9 88 A0A2H0ZCG7 88 G8BCL7 88 P0CS12 78 A0A0D2X8Z9 88

PKC-alpha P17252 F0UE28 84 Q4WVG0 84 A0A2H1A7H5 84 G8BAI0 79 A0A0S2LIC5 84 A0A0D2XWP4 89.5
IMP dehydrogenase 2 P12268 F0UKI1 82 Q4WHZ9 86 Q59Q46 82 G8B7I7 86 Q5KP44 82 A0A0D2XAA8 82

IMPase 1 P29218 F0UHX4 82 Q4WEX3 82 Q6FSE7 87 Q5KKG2 83 A0A0D2XJP5 78
FPP synthase P14324 F0UP55 82 Q4WEB8 82 A0A1D8PH78 77 G8B7C3 77 Q5KG83 74 A0A0D2XDQ9 82

GARS/AIRS/GART P22102 F0UHE5 81 Q4WDH1 81 A0A1D8PE67 75 G8BD50 75 Q5K7B4 75 A0A0D2Y2N6 88
Histone deacetylase 6 Q9UBN7 F0UVW7 81.2 Q5A960 75 G8BBK1 75 Q5KL48 86.7 A0A0D2YC83 87.5

DHOdehase Q02127 F0UDX1 80 Q4X169 88
Histone deacetylase 8 Q9BY41 F0UKC3 80 Q4WHY0 80 A0A2H0ZKW1 80 G8BBB0 76 Q5KF65 76.2 A0A0D2X821 80

PPIase FKBP1A P62942 F0URT3 78 P28870 74 P0CP94 78
HMG-CoA reductase P04035 F0UKH1 77 Q4WSY2 77 A0A1D8PD39 77 G8B666 77 Q5KEN6 85 A0A0D2XPE5 77
Histone deacetylase 1 Q13547 F0UKK7 77 Q4WI19 77 A0A1D8PSA6 82 G8BBQ5 88 Q5KF65 71 A0A0D2X821 71

Rho kinase 2 O75116 F0UBW5 76 Q4WQ81 76 Q5AP53 73 G8BKE8 71 Q5KEJ1 73
ALDH class 2 P05091 F0UNE9 75 Q4WM26 79 Q6FPK0 74 Q5KEX3 73 A0A0D2XAL2 74

CPSase 1 P31327 F0UNF7 75
Tubulin beta-3 chain Q13509 F0UQK5 74 Q4WA70 93 A0A1D8PC97 96 G8B7W7 96 Q5K876 89 A0A0C4DHQ2 93

MEK2 P36507 F0UAN5 74 Q4WWH7 76 Q6FQU4 82 G8BFG7 79 Q5KKP1 87 A0A0D2XNJ1 79
MEK1 Q02750 F0UAN5 74 Q4WWH7 76 A0A2H0ZYL6 77 G8BAQ2 76 Q5KKP1 77 A0A0D2XNJ1 77

Succinate dehydrogenase P51649 F0U4T1 72.2 Q4WPA5 78 Q6FVP8 81 G8B862 78 Q5K8N2 81 A0A0D2Y168 88
CFTR P13569 F0ULL9 72 Q4WIK7 74 Q6FWS5 79 Q5KL35 78

DPDE4 Q07343 F0UHN7 71.4
FADK 2 Q14289 F0UKJ3 70.8 Q4X028 76 A0A2H0ZKT3 83 A0A0D2XB54 71

MAPK 11 Q15759 F0USW8 70,4 Q4WSF6 70 Q92207 70 G8BE43 70 Q5KC34 70 A0A0D2XQS0 74
ATP-binding cassette G2 Q9UNQ0 F0U6H3 70 Q4WXJ0 70 Q6FQ96 76.2 Q5KCK1 71.4 A0A0D2Y998 71.4

IDPc O75874 Q4WX92 100 A0A1D8PHH7 100 G8BDJ9 100 Q5KLU0 100 A0A0D2XM79 100
ICD-M P48735 Q4WX92 100 A0A1D8PS79 100 G8BDJ9 100 Q5KLU0 100 A0A0D2XM79 100

DNA topoisomerase 2 P11388 Q4WLF7 89 A0A1D8PMM1 96 G8BHF5 96 Q5KP97 86 A0A0C4DHU5 93
PARP-2 Q9UGN5 Q4WU62 83.9 A0A0D2XUC2 87.1

IDPc O75874 Q4WX92 77 A0A2H0ZLU3 77 A0A0D2XM79 71
Cyclin-dependent kinase 6 Q00534 Q4WN13 77 P43063 73 G8BG79 73 A0A0D2Y7P8 71

Thioredoxin reductase 1 Q16881 Q4WRK8 73.9
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Table 1. Cont.

Human Protein Target UniProt
Code

Fungal Species *

Histoplasma
capsulatum % Aspergillus

fumigatus % Candida
albicans % Candida

parapsilosis % Cryptococcus
neoformans % Fusarium

oxysporum %

DHOdehase Q02127 Q874I4 84 G8BA68 84 Q5KK62 74
Tyrosine kinase CSK P41240 A0A1D8PR87 80 G8BKZ2 80

ROCK-I Q13464 Q6FP74 71 Q5KEJ1 70
BCNG-2 Q9UL51 Q59V20 70,6

Proto-oncogene c-Src P12931 Q9Y7W4 70
NTK38 P51813 A0A0C4DJR2 73
CFTR P13569 A0A0D2XXA6 71

ALDH class 2 P05091 A0A0D2YFW3 70

* For each human target and each proteome, only the fungal protein with the highest aa identity percent is shown. The color code goes from dark to light gray following the decreasing
percent of pocket aa identity (from 100% to 70%).
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It is worth noting that Table 1 shows, for each human target, only the highest ranked
fungal protein. However, for several human targets we found two or three fungal proteins
(within the same species) having similar binding pockets, with relatively small differences
in their aa identity percentages. This is the case, for example, of the DNA polymerase delta
catalytic subunit, which yielded two matches in each of the six proteomes. The binding
region sequences of these fungal proteins differ in aa identity (38–60%) compared to the
corresponding sequence region in the human target, but all of them contain very similar
binding pockets (~90% aa identity). Table S2 shows the full lists of matches; additionally,
see below as an example the results for MEK1/2 in Figure 4.
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Figure 4. Alignment of the binding pocket residues for the non-ATP competitive site of MEK1/2
(Q02750 and P36507), with the corresponding residues in the identified fungal proteins having similar
binding pockets, for the six analyzed species. The third column in the table shows the calculated aa
identity percentages for the set of binding pocket residues. Fully conserved positions are highlighted
in blue; non-conservative substitutions at positions 79 and 118 are marked in bold.

Several of the human proteins included in Table 1 are the targets of drugs and in-
hibitors that have been tested in fungi. For example, the cancer drug sorafenib, which
targets multiple proteins, among them the P-glycoprotein 1 (P08183), was identified from
a kinase inhibitor library screening as a strong inhibitor of Histoplasma capsulatum and
Cryptococcus neoformans [28]. Statins such as atorvastatin and simvastatin, targeting the
HMG-CoA reductase (P04035) have shown inhibitory effects in Candida albicans, Candida
Glabrata and Aspergillus fumigatus [29]. Disulfiram, a drug inhibiting the aldehyde de-
hydrogenase (P05091) that is used to treat chronic alcoholism, showed strong inhibitory
effects in Candida albicans and Candida auris [30]. The immunosuppressive drug tacrolimus,
targeting the peptidyl-prolyl cis-trans isomerase FKBP1A (P62942) had effects in 11 fungi
and 3 oomycetes of agricultural importance [31]. Finally, vorinostat, targeting histone
deacetylases (Q92769, Q9UBN7) and used in the treatment of cutaneous T cell lymphomas,
showed strong effects in Aspergillus spp. [32].

The identification in this work of fungal proteins with binding pockets similar to
those of human proteins targeted by drugs that have shown inhibitory effects in fungi, not
only serves as a strong support of the developed strategy, but also helps to identify the
actual fungal targets and to understand the mechanisms of action of such drugs in these
microorganisms. Furthermore, many of the human proteins included in Tables 1 and S2,
are the targets of drugs and inhibitors that have not been tested yet in fungi, which opens
up a large research space for drug repositioning and new drug development.

Since the fungal proteomes have been annotated mostly in an automated way, func-
tional assignments for the identified proteins are not always reliable. Therefore, it would be
difficult in many cases to establish direct functional relationships between the human tar-
gets and the identified fungal proteins having similar binding sites. For practical purposes,
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nonetheless, the obtained results lead straightforwardly to the use of known inhibitors of
the human targets to test their effects in fungi. Such chemical probing of the predicted
targets may be accomplished either by following a comprehensive in vitro testing of a
large number of inhibitors (when available), or by following a computational modeling
approach to define a more limited set of molecules to be tested, as we illustrate below
with the in silico predictions and in vitro assays performed with inhibitors of the human
MEK1/2 proteins.

2.4. Several MEK1/2 (MEK) Inhibitors Have Strong Inhibitory Effects in Various
Pathogenic Fungi

In humans, the dual specificity mitogen-activated protein kinases 1 and 2 (MEK1 and
MEK2, also known as MAP2K1 and MAP2K2), are essential components of the mitogen
activated protein (MAP) kinase signal transduction pathway. Both MEK1 and MEK2 have a
unique inhibitor-binding pocket adjacent to the Mg/ATP-binding site [33]. Currently, four
MEK inhibitors have been approved by the FDA for cancer treatment: trametinib, binime-
tinib, selumetinib and cobimetinib [34] while others are in clinical trials. The web platform
of Selleck Chemicals (Houston, TX, USA), for example, currently lists 33 commercially
available MEK inhibitors.

In general, inhibitors of the PI3K/AKT/mTOR, RAS/RAF/MEK/ERK pathway,
which are used in the treatment of malignancies and immune-mediated diseases, may
predispose to fungal infections by suppressing important components of the adaptive
and innate immune response [35], therefore, they would not likely be used as antifungal
agents. Nonetheless, there are a few reports where MEK inhibitors have been tested in
plant pathogenic fungi. For example, the MEK1/2 inhibitor U0126 was found to decrease
germination and hyphae growth in Aspergillus fumigatus [36] and to inhibit the conidial
germination and pathogenicity of Setosphaeria turcica, a plant pathogen [37].

The binding region sequence encompassing the non-ATP binding pocket in MEK1/2
goes from residue 78 to 219 (ca. 200 aa). In this region we identified 23 amino acids
(identical in the two proteins) shaping the binding pocket inner surface. Running BLAST
using the MEK1/2 binding region sequences yielded three proteins in each of the six
analyzed proteomes, showing 62–77% of aa identity between their binding pocket residues
and those of MEK (Figure 4).

The alignment in Figure 4 reveals a high degree of binding pocket conservation,
with 10 out of 23 residues fully conserved across the human and all the fungal variants.
Furthermore, in most cases the amino acid substitutions are conservative, as in positions
78, 99, 127, 141, 143, 212, 215 y 216. At positions 79 and 118, drastic substitutions (G/Y;
L/G or L/A, respectively) appear in a few proteins in several fungal species. As discussed
below, some of these substitutions represent interesting opportunities for the design of
fungus-specific inhibitors.

We decided to test our predictions by assaying in vitro a set of reported MEK inhibitors
on the six fungal species analyzed in silico. Docking simulations on the constructed models
for proteins F0UAN5 and A0D2XNJ1 from Histoplasma capsulatum and Fusarium oxyspo-
rum, respectively, were performed for 25 inhibitors found in complex with MEK1 in the
Protein Data Bank. As result, we selected seven inhibitors: cobimetinib [38], myricetin [39],
refametinib [40], trametinib [41], GDC0623 [42], AZD6244 [43] and TAK-733 [44] for the
in vitro assays.

Table 2 shows the results of the growth inhibition experiments performed for the six
fungal species. The most susceptible microorganism was Histoplasma capsulatum, with four
inhibitors (cobimetinib, GDC-0623, myricetin and refametinib) showing IC50 values in
the low micromolar range. Similarly, Aspergillus fumigatus was strongly affected by three
inhibitors (cobimetinib, GDC-0623 and TAK-733), while only one inhibitor (cobimetinib)
showed a marked effect on Fusarium oxysporum. No inhibitor had effects on all the fungal
species. The two tested Candida species were affected by two inhibitors each, but only
at a high micromolar range (>100 µM). The use of a very low concentration of the SDS
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surfactant (0.002%), which most likely increases inhibitor solubility, improved the observed
inhibitory effects in most cases. This concentration of SDS alone, or in combination with
DMSO or ethanol, had only minor effects in fungal viability.

Table 2. Result of the in vitro susceptibility assays (IC50 values, (µM)).

Inhibitor

Fungal Species

Histoplasma capsulatum Cryptococcus
neoformans Candida albicans Candida

parapsilosis
Fusarium

oxysporum
Aspergillus
fumigatus

Solvent * +SDS ** Solvent +SDS Solvent +SDS Solvent +SDS Solvent +SDS Solvent +SDS
cobimetinib 53 <12.5 >188 >188 >188 >188 >188 158 ~100 65 >100 82
GDC-0623 114 63 194 83 >219 >219 >219 >219 >100 ~100 8 7
myricetin >251 36 >251 >251 >251 >251 >251 >251 >251 >251 >251 >251
TAK-733 >198 198 >198 198 >198 198 >198 >198 >100 >100 >100 54

AZD-6244 >328 >328 >328 >328 >328 >328 >328 >328 >328 >328 >328 >328
refametinib 25 <17.5 81 54 175 114 >175 175 ND ND ND ND
trametinib >49 >49 >49 >49 >49 >49 >49 >49 >49 >49 >49 >49

IC50 values < 100 µM are marked in bold and shadowed in gray. The “<” and “>” signs are used when the IC50
value is lower/greater than the minimum/maximum tested concentration. * Compounds were dissolved in
DMSO or ethanol, and added to culture medium. ** Same as above, with the addition of 0.002% SDS.

Since for each of the investigated fungal species we found three proteins with binding
sites similar to that of the human MEKs, it is not possible to attribute the observed cytotoxic
effects to a particular protein. Furthermore, and although less probable, the actual target
might be a different, so far unidentified fungal protein. Reliable target validation would
require complementary experiments, e.g., genetic manipulations to affect protein expression.
In addition, as discussed below, target validation could be supported with growth inhibition
assays involving compounds predicted to be specific for a particular fungal protein.

2.5. Opportunities for the Design of Fungus-Specific Inhibitors

Several of the fungal proteins in Figure 4 show amino acid substitutions in their
binding pockets, as compared with the human MEKs, that cause small local topological
changes, in particular mutations L118G (A. fumigatus, H. capsulatum) and L118A in the two
Candida species. As illustrated in Figure 5 for the Histoplasma capsulatum protein F0UAN5,
mutation L118G creates a void space within the binding site, previously occupied by the
bulky Leu sidechain. This additional small cavity could be filled up by compounds with
suitable chemical structures, which, on the other hand, would not bind to human MEK1/2
because of the steric hindrances caused by the leucine sidechain. As discussed above, the
actual antifungal effect of these fungus-specific inhibitors would depend on the relevance
of their targets for cell vitality.
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Performing this kind of analysis on the different pairs of human and fungal proteins
having similar binding pockets, as found in this study, may disclose many potential
fungal targets with binding site mutations that open up a design space for fungus-specific
inhibitors. The zone between 60–75% binding pocket aa identity (Figure 3B), which includes
dozens of fungal proteins, looks particularly interesting in this regard.

3. Computational and Experimental Methods
3.1. Computational Strategy to Identify Potential Targets in Fungi and Other Pathogens

Our approach consists in identifying fungal proteins with active sites (meaning the
set of residues lining the binding pocket) that are similar to active sites of proteins from
the human pharmacolome. As mentioned in the Introduction, a high structural similarity
with the binding site of a human counterpart facilitates a chemical validation of the fungal
target using known inhibitors of the human protein and, ultimately, may lead to a drug
repurposing strategy. We, however, are more focused on exploiting one or a few relevant
amino acid differences in the binding pocket that would create a “design space” for new
specific inhibitors of the fungal target.

Briefly, we employed a structural approach to identify binding site similarities, taking
advantage of the thousands of available crystal structures for proteins of the human
pharmacolome, many of them in complex with inhibitors. As explained in detail in the
following sections, we used these bound inhibitors as anchors to define the binding site
amino acids for each human target, followed by local sequence searches and analyses
against the proteomes of several fungal species. The workflow is represented in Figure 6.
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3.1.1. Selection of the Human Protein Targets to Be Used for Fungal Proteome Searches

The list of FDA-approved small drugs and their protein targets, up to 2015 as compiled
by Santos et al. (2017), was the main primary source for our work. We updated this list
up to 2020 by including the small drugs approved by the FDA between 2016 and 2020,
taken from the “Compilation of CDER NME and New Biologic Approvals 1985–2020”
(www.fda.gov, accessed on 15 November 2021) and mapping their protein targets using
the DrugBank database [45]. The compiled data included the generic drug names, their
molecular weights, as well as the UniProt identifier [46] of their protein targets, which
were used to retrieve the amino acid sequences and the available crystal structures that are
associated with many of these proteins.

www.fda.gov
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3.1.2. Binding Site Definition at the Structural Level in the Human Targets

Binding site determination for a human target relied on the existence of at least one
protein–ligand complex in the Protein Data Bank (PDB) [47]. Therefore, the next step
was to determine which of the thousands of PDB structures associated with hundreds of
human clinical protein targets contain bound inhibitors. For this purpose, we used our
own program ‘complex_info’ [48], which identifies bound small ligands and carries out
a detailed geometric analysis of the protein–ligand interactions, providing information
on ligand size (number of heavy atoms), percent of buried ligand surface area, contacting
protein atoms and amino acids, among other useful data. We used a filter of 10 heavy
atoms as minimum to identify bound ligands, including small peptides and small nucleic
acid chains.

Next, we focused the analysis on protein–ligand complexes containing FDA-approved
drugs to gather statistics on the number of heavy atoms, surface area buried in the protein
upon complexation and the number of contacting protein residues. We then used these
data to adjust our search parameters and define more precisely the binding pockets in the
human protein targets. In this process we excluded crystallographic molecules such as
buffers and polyethylene glycols, heme groups and large peptides and nucleic acid ligands.
Finally, for each obtained protein–ligand complex we defined the pocket region as the set of
amino acid residues found within 4.5 Å from the ligand, using the VMD program [49]. For
each of the identified complexes we tabulated the protein UniProt identifier, the PDB ligand
ID, the number of ligand heavy atoms and the PDB sequence number of each binding
pocket residue.

3.1.3. Defining Binding Site Regions at the Sequence Level for the Human Targets

We reasoned that using the functionally conserved binding site regions of the human
targets for a BLAST search would increase the chances of finding similar regions in fungal
proteins. Therefore, the next step was to delimit, for each selected protein target, a contin-
uous sequence region containing the binding site pocket, based on the list of individual
binding site amino acids identified in the previous step. Commonly, these binding site
residues were scattered along a large sequence segment of a few hundred amino acids. In
many cases, more than one protein–ligand complex was available in the PDB for the same
target, yielding slightly different binding site lists depending on the size and geometry of
each ligand. In addition, the sequence numbering for the same protein may differ between
PDB entries, which created an additional difficulty for mapping the binding site residues
to the reference Uniprot sequence. To solve this problem, we used pentamer sequence
segments, each containing at least one of the binding site amino acids, to find its position
in the reference sequence by simple string search. From this mapping procedure we could
define a continuous sequence region containing all the binding site residues.

For those human target proteins having several binding site lists (originated from
different protein–ligand complexes), we clustered and aligned the obtained sequence re-
gions and manually revised each cluster. From this analysis we defined a unique consensus
binding region sequence for each target protein.

3.1.4. Searching for Similar Binding Sites in Fungal Proteomes

The binding region sequences for the obtained set of human targets, as defined in the
previous step, were used as query sequences for BLAST searches [50] in fungal proteomes,
aiming to focus the search into regions that are more likely to be conserved among evo-
lutionary distant organisms, such as humans and fungi. For comparison purposes, we
performed BLAST searches using also the full sequences of the human targets.

For the subsequent analyses, we considered as hits only those alignments covering > 80%
of the query sequence (i.e., the binding region sequence). The obtained alignments were
then used to establish functional relationships between the binding pocket residues of the
human targets and the corresponding amino acids in the fungal sequences. This way, the
fungal binding sites became also defined at the amino acid level, as illustrated in Figure 7.
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The similarity (percent of amino acid identity) between a human binding site and its
corresponding fungal binding pocket was evaluated taking into account only the binding
pocket residues. Lastly, we analyzed the alignments showing > 70% identity for the set of
binding pocket residues. From the DrugBank we retrieved the list of approved drugs for a
small set of these human targets, using also web services such as Drugs.com (“Drugs.Com
| Prescription Drug Information, Interactions & Side Effects,” 2021, last accessed on 10
April 2022).
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get and a fungal protein from Histoplasma capsulatum having a highly similar region. The continuous
binding region sequence is represented as a green ribbon in the structure (PDB code 3dv3) and shown
in full in one-letter code. Binding pocket amino acids are shown with their side chains (green, thin
sticks) enclosed in a whitish volume, and are highlighted in green bold letters in the sequence. The
MEK1 inhibitor in the 3dv3 structure is shown in thick sticks, colored in magenta. The ATP ligand is
shown in orange sticks.

3.2. Fungal Proteomes Included in the Study

We analyzed the proteomes of six fungal species: Aspergillus fumigatus (UP000002530),
Candida albicans (UP000000559), Candida parapsilosis (UP000005221), Cryptococcus neoformans
(UP000002149), Fusarium oxysporum (UP000009097) and Histoplasma capsulatum (UP000008142),
retrieved from the UniProt database.

3.3. Homology Modeling and Molecular Docking

For homology modeling of fungal proteins, we used the SwissModel server [51].
Structural models of the Histoplasma capsulatum protein with UniProt identifier F0UAN5
and the Fusarium oxysporum protein A0D2XNJ1 were constructed using as template the
crystal structure of human MEK1 in complex with an inhibitor (PDB code 3dv3) [52].
AutoDock Tools [53] was employed to prepare molecules for docking simulations, which
were carried out with AutoDock Vina [54] using default parameters and a box enclosing
the non-ATP competitive binding site.

3.4. In Vitro Assays of MEK Inhibitors

The in vitro tests to assess the susceptibility to MEK inhibitors were carried out in 96-
well microplates, seeding 300,000 cells/well for yeasts (Histoplasma capsulatum, Cryptococcus
neoformans, Candida albicans and Candida parapsilosis) and 40,000 conidia/well for Fusarium
oxysporum and Aspergillus fumigatus. Histoplasma capsulatum was cultured for 6 days in
HAMF12 medium supplemented with cysteine and glutamine. The other yeasts were
cultured in RPMI 1640 supplemented with 2% glucose for 24 h (for the two Candidas) or
72 h (Cryptococcus), all of them at 37 ◦C and stirring at 150 rpm.
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MEK inhibitors were purchased from Cayman Chemicals (Ann Arbor, MI, USA). For
each compound, the maximum tested concentration was determined by the solubility data
reported by the manufacturer. Each inhibitor was dissolved either in DMSO or ethanol
according to manufacturer’s instructions. The stock solution for each compound was
used at 1% as maximum, so that the DMSO concentration in the culture medium (kept
at 1%) would not have toxic effects on the fungi. The compounds were tested also with
the addition of 0.002% SDS, which most likely increased their solubility. Controls with 1%
DMSO or ethanol, alone or combined with 0.002% SDS, were included in each microplate.
To determine the half maximal inhibitory concentration (IC50), a 2-fold dilution series of
4 or 5 inhibitor concentrations was used. Fungal viability was determined using the XTT
colorimetric assay.

4. Concluding Remarks

We have developed a strategy for a rational, structure-based approach to drug reposi-
tioning and new drug design, which can be applied not only to infectious fungi, but also to
other pathogens. Following this methodology, we have identified fungal proteins having
high binding site similarities with human targets of drugs that have shown inhibitory
effects in fungi. These results not only support the developed strategy, but also contribute
to identify the fungal targets responsible for these effects. Importantly, they also expose
new routes to explore many drugs and inhibitors not yet tested in fungi.

Not all the identified fungal proteins, even if they are essential for the microorganism,
are suitable for drug repositioning to treat fungal infections, especially in cases where
the treatment produces severe side effects (as for many cancer drugs) or when it has
immunosuppressive effects, which opens a door to opportunistic mycotic and bacterial
infections. For a number of human targets, however, the available drugs may have only
mild secondary effects, so they might be used to treat fungal infections if they show strong
cytotoxic effects on these pathogens. Last but not least, the small structural differences
in binding pocket architecture between some pairs of human and fungal proteins can be
exploited to design specific antifungal drugs.

Supplementary Materials: The following supporting information can be downloaded at: https:
//www.mdpi.com/article/10.3390/molecules28020692/s1, Table S1: PDB entries of complexes
including FDA-approved small drugs; Table S2: Full list of proteins with similar binding pockets.
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Abstract 

Histoplasma capsulatum causes histoplasmosis, a potentially severe disease especially in 

immunocompromised patients. Current treatment options face limitations and increasing 

resistance. In this study we applied our previously developed structure-based strategy for 

protein target identification and drug repurposing to select 44 drugs targeting 37 different 

human proteins with active sites sharing over 60% amino acid identity with binding sites of 

one or more H. capsulatum proteins. None of the selected drugs had previous reports against 

this fungus. Fifteen compounds inhibited fungal growth with IC50 values in the low 

micromolar range. Ten of these molecules were known to affect other fungi, while five 

inhibitory compounds—dronedarone, nintedanib, entrectinib, enasidenib, leflunomide— had 

no previous antifungal reports. These findings underscore the effectiveness of our structure-

based approach for identifying novel potential therapeutic targets and repurposable 

compounds against fungi and other pathogens. 

 

Keywords: Histoplasma capsulatum, new target prediction, drug repurposing, antifungal 

agents 

  



 

 

Introduction 

Histoplasma capsulatum is a globally distributed fungal pathogen that causes histoplasmosis, 

primarily affecting immunocompromised individuals [1,2]. Standard antifungal treatments, 

such as fluconazole and amphotericin B, are limited by toxicity, poor absorption, and rising 

resistance [3,4]. Drug repurposing offers a promising alternative; however, most efforts have 

focused on clinically significant genera like Candida and Aspergillus [5,6]. Only a limited 

number of studies have explored this approach for H. capsulatum, with examples including 

the use of kinase inhibitors such as sorafenib [7] and the immunosuppressant everolimus [8]. 

In a recent study, we introduced a computational, structure-based approach for drug 

repurposing and new drug development targeting infectious fungi and other eukaryotic 

pathogens. This approach is based on the assumption that a drug inhibiting a human protein 

is also likely to inhibit pathogen proteins carrying a structurally similar binding site, even if 

these proteins are not orthologs [9]. 

In this study, building on our previous findings, we selected 44 inhibitors of 37 human targets 

of FDA-approved drugs that share over 60% binding site amino acid identity with one or 

more H. capsulatum proteins and tested them in growth inhibition assays. 

Materials and Methods 

Following our previously developed strategy of protein target identification for drug 

repurposing [9], we selected human therapeutic targets whose active sites share over 60% 

amino acid identity with the binding sites of one or more Histoplasma capsulatum proteins. 

Because our approach is structure-based, all selected human targets have crystallographic 

structures in complex with one or more inhibitors in the Protein Data Bank 

(https://www.rcsb.org). The DrugBank database was used to identify drugs and inhibitors 

targeting these human proteins. Structural models of the corresponding fungal proteins were 

generated using the SWISS-MODEL server (https://swissmodel.expasy.org). For each 

human-fungal protein pair, the corresponding structures were superimposed to compare their 

binding site topologies. Modeling analyses assessing the fit of various inhibitors within 

fungal binding sites were performed using the program VMD. 

Growth inhibition assays were carried out on the wild-type H. capsulatum Panama strain 

G186A (ATCC 26029), as described in our previous work [9]. The maximum concentrations 

assayed were limited by the solubility of the compounds in dimethyl sulfoxide (DMSO) as 

specified by the manufacturer. half-maximal inhibitory concentration (IC50) values were 

calculated by interpolation. Itraconazole was used as positive control. 

Results and Discussion 

Table 1 lists the selected compounds and summarizes the results of the growth inhibition 

assays. The tested compounds are grouped into four sets (see last column), based on their 

growth inhibition activity on H. capsulatum and a literature review of previously reported 

antifungal effects. Supplementary Table S1 contains additional information on the tested 

compounds and the identified human-H. capsulatum protein pairs, including the alignments 

https://www.rcsb.org/
https://swissmodel.expasy.org/


 

 

(structural equivalences) between binding site residues, and references to previous reports on 

antifungal activity for other fungi. 

Table 1. In vitro results (IC50 values) of the growth inhibition assays in Histoplasma 

capsulatum. 

No

. 
Drug Identified human target(s) 

UniProt 

code 

Predicted fungal 

target(s) 

(UniProt code) 

Binding 

site 

identity 

(%) 

IC50 

(µM) 
Set 

1 dronedarone 
Brain cyclic nucleotide-gated 

channel 1/2 (BCNG-1)/ BCNG-2 

O60741/ 

Q9UL51 
F0UKN4 80 3,9 

1 

2 nintedanib Fibroblast growth factor receptor 3 P22607 F0UGV1, F0UUJ8 79 <9 

3 entrectinib 

Neurotrophic receptor tyrosine 

kinase1 (NTRK1) 
P04629 F0UL15 66 

11 

Neurotrophic receptor tyrosine 

kinase2 (NTRK2) 
Q16620 

F0USL5, F0UUJ8, 

F0U6B1 
67 

Janus kinase 2 (JAK-2) O60674 
F0UR08, F0UAT6, 

F0UP18 
70 

Tyrosine-protein kinase ROS1 P08922 F0UW59 67 

4 enasidenib 
Mitochondrial isocitrate 

dehydrogenase (IDH2) 
P48735 F0UJM9 54 20 

5 leflunomide 

Dihydroorotate dehydrogenase Q02127 F0UDX1 50 

<23 

Protein-tyrosine kinase 2-beta Q14289 F0U6P0 76 

6 atovaquone Dihydroorotate dehydrogenase Q02127 F0UDX1 50 0,23 

2 

7 fluvastatin 
HMG-CoA reductase P04035 F0UKH1 97 

0,3 

8 atorvastatin <0,4 

9 
mycophenolic 

acid 

Inosine-5'-monophosphate 

dehydrogenase 2 
P12268 F0UKI1 93 2,8 

10 vorinostat 
Histone deacetylase 2 /Histone 

deacetylase 6 

Q92769 / 

Q9UBN7 

F0UKC3, F0UKK7, 

F0UVW7 

100/ 

87 
7 

11 refametinib 

Dual specificity mitogen-activated 

protein kinase kinase 1 / 2 

(MEK1/2) 

Q02750 / 

P36507 

F0UFI3, F0UAN5, 

F0U908 
74 

< 0,3 

12 cobimetinib < 3,2 

13 myricetin 16 

14 GDC0623 47 

15 disulfiram 
Aldehyde dehydrogenase, 

mitochondrial 
P05091 

F0UNE9, F0U4T1, 

F0URF3 
87 31 

16 pemetrexed Thymidylate synthase P04818 F0URV8 84 131 

3 

17 dexrazoxane 
DNA topoisomerase 2-beta / DNA 

topoisomerase 2-alpha 

Q02880 / 

P11388 
F0UWA9 88 >373 

18 risedronate Farnesyl pyrophosphate synthase P14324 F0UP55 91 >262 

19 cholic acid Ferrochelatase, mitochondrial P22830 F0UF14 83 >245 

20 ribavirin 
Inosine-5'-monophosphate 

dehydrogenase 2 
P12268 F0UKI1 93 >410 



 

 

21 eflornithine Ornithine decarboxylase P11926 F0U9K9 100 >338 

22 aliskiren Renin P00797 F0U899 64 >164 

23 carbidopa 
Aromatic-L-amino-acid 

decarboxylase 
P20711 F0UAU0, F0UHL5 86 >164 

4 

24 larotrectinib 

Neurotrophic receptor tyrosine 

kinase1 (NTRK1) 
P04629 F0UL15 66 

>233 
Neurotrophic receptor tyrosine 

kinase2 (NTRK2) 
Q16620 

F0USL5, F0UUJ8, 

F0U6B1 
67 

24 ivabradine 
Brain cyclic nucleotide-gated 

channel 1/2 (BCNG-1)/ BCNG-2 

O60741/ 

Q9UL51 
F0UKN4 80 >198 

26 entacapone Catechol O-methyltransferase P21964 F0UET8 62 >655 

27 cilastatin Dipeptidase 1 P16444 F0UPY1 75 >279 

28 podophyllotoxyn DNA topoisomerase 2-alpha P11388 F0UWA9 89 >241 

29 lenvatinib Fibroblast growth factor receptor 3 P22607 F0UGV1, F0UUJ8 79 >234 

30 L-glutathione Glutathione reductase P00390 F0UFI2 100 >122 

31 bufexamac Histone deacetylase 6 Q9UBN7 F0UKK7, F0UVW7 81 184 

32 azathioprine 
Inosine-5'-monophosphate 

dehydrogenase 2 
P12268 F0UKI1 93 >180 

33 

baricitinib 

Janus kinase 1 (JAK-1) P23458 
F0UW57, F0UR08, 

F0USL5 
61 

198 33 Janus Kinase 2 (JAK-2) O60674 
F0UR08, F0UAT6, 

F0UP18 
70 

33 Protein-tyrosine kinase 2-beta Q14289 F0U6P0 76 

34 filgotinib Janus kinase 1 (JAK-1) P23458 
F0UW57, F0UR08, 

F0USL5 
64 >235 

35 

tofacitinib 

Janus kinase 1 (JAK-1) P23458 
F0UW57, F0UR08, 

F0USL5 
64 

>198 

35 Janus kinase 2 (JAK-2) O60674 
F0UR08, F0UAT6, 

F0UP18 
70 

36 upadacitinib Janus kinase 1 (JAK-1) P23458 
F0UW57, F0UR08, 

F0USL5 
64 >263 

37 miglitol Maltase-glucoamylase O43451 F0UFH1 70 >386 

38 sacubitril Neprilysin P08473 F0UAA0 72 >232 

39 olaparib Poly [ADP-ribose] polymerase 1 P09874 F0UEN3 86 >184 

40 rucaparib Poly [ADP-ribose] polymerase 2 Q9UGN5 F0UEN3 83 233 

41 ellagic acid Protein Kinase C alpha type P17252 

F0UE28, F0UP18, 

F0U6P0, F0U745, 

F0UBW5 

84 >83 

42 paclitaxel Tubulin beta-3 chain Q13509 
F0UCQ9, F0UQK5,  

F0U6N3, F0USZ5 
100 >59 

43 dasatinib Tyrosine-protein kinase Fyn P06241 
F0UAN5, F0UR08, 

F0UT49 
79 >205 

44 febuxostat Xanthine dehydrogenase/oxidase P47989 F0UCF6 77 >253 

 

The first set consists of five molecules—dronedarone, nintedanib, entrectinib, enasidenib and 

leflunomide—that, to our knowledge, have not been previously reported to have antifungal 

activity but showed strong inhibitory effects against H. capsulatum, with IC50 values in a 

low micromolecular range (IC50 < 100 µM). 



 

 

Dronedarone (IC50 = 3.9 µM) is an anti-arrhythmic drug that affects multiple ion channels, 

so its actual target(s) in H. capsulatum may differ from the one listed in Table 1. Notably, 

dronedarone should not be coadministered with antifungals like ketoconazole, which are 

strong inhibitors of cytochrome CYP3A4 [10]. Nintedanib (IC50 < 9 µM), used to treat non-

small cell lung cancer and idiopathic pulmonary fibrosis, also binds to multiple proteins, 

including kinase domains of several growth factors. Similar to dronedarone, coadministration 

with ketoconazole increases nintedanib exposure [11]. 

Entrectinib (IC50 = 11 µM) is an inhibitor of the tyrosine-protein kinase ROS1 as well as 

proteins of the NTRK, ALK and JAK families. It is approved for the treatment of ROS1-, 

NTRK-, and ALK-positive solid tumors. In our analysis, we identified H. capsulatum 

proteins with binding sites similar to those of human NTRK1/2, JAK2, and ROS1. However, 

inhibitors of JAK2 (baricitinib and tofacitinib) and of NTRK1/2 (larotrectinib) showed no 

effect in our assays, suggesting that the fungal protein F0UW59 (unreviewed in the UniProt 

database), which shares 67% binding site amino acid identity with human ROS1, may be a 

target of entrectinib in H. capsulatum. This is further supported by our modeling studies 

(Figure 1). 

 

Figure 1. Structural analyses aimed to discern among possible targets of entrectinib in 

Histoplasma capsulatum. (A) Binding of entrectinib to the fungal protein F0UL15, the 

predicted counterpart of human NTRK1, is unlikely. Superposition of the crystal structure of 

NTRK1 bound to entrectinib (PDB entry: 5KVT; protein surface in white, inhibitor shown 

as thick sticks) with the modeled H. capsulatum protein F0UL15 (surface in green) reveals a 

similar binding pocket topology. However, a key substitution of glycine 595 with a bulky 

lysine residue in F0UL15 (highlighted in purple) causes significant steric hindrance, likely 

preventing ligand binding. (B) Possible binding of entrectinib to the fungal protein F0UW59, 

the predicted counterpart of the human proto-oncogene tyrosine-protein kinase ROS1. 

Superposition of the crystal structure of ROS1 (PDB: 4UXL; surface in white) with the 

modeled F0UW59 (surface in green) shows good overlap of most binding pocket residues. 

The conservative substitution of aspartic acid 2033 with glutamic acid in F0UW59 

(highlighted in red) is unlikely to prevent entrectinib binding to the fungal protein. (C) 



 

 

Alignment of binding pocket residues between human NTRK1 and fungal F0UL15, showing 

66% amino acid identity. Identical residues are indicated by dots. (D) Alignment of binding 

site residues between ROS1 and F0UW59. 

Enasidenib (IC50 = 20 µM), used to treat acute myeloid leukemia, inhibits mitochondrial 

isocitrate dehydrogenase 2 (IDH2). Our analysis identified a single protein in the H. 

capsulatum proteome, F0UJM9, also annotated as isocitrate dehydrogenase. Although this 

result is due to identical NADPH cofactor binding sites, the enasidenib binding site in the 

human protein is located at a dimer interface and shares 54% amino acid identity with the 

corresponding site in the fungal protein. 

Leflunomide (IC50 < 23 µM) is an anti-inflammatory drug that primarily inhibits 

mitochondrial dihydroorotate dehydrogenase (DHODH), whose binding site aligns with that 

of the H. capsulatum protein F0UDX1 (see Table 1). Leflunomide and atovaquone bind to 

the same site in the human protein, which shares 50% amino acid identity with the 

corresponding site in the fungal protein. Leflunomide is also a tyrosine kinase inhibitor that 

binds to protein-tyrosine kinase 2-beta (Q14289)  [12], whose binding site is highly similar 

to those of several H. capsulatum proteins, such as F0U6P0 (Table 1, 76% conservation). 

The second set in Table 1 comprises 10 compounds with documented antifungal effects in 

other fungi (see Table S1) that also demonstrated marked activity (IC50 < 100 µM) against 

H. capsulatum. This set includes atorvastatin and fluvastatin [13], mycophenolic acid [14], 

disulfiram [15], atovaquone [16], and vorinostat, which has been reported to act 

synergistically with azoles against Aspergillus [17]. In addition, we retested myricetin, 

cobimetinib, GDC0623, and refametinib, which were evaluated in our previous study [9]. 

The third set includes seven compounds previously reported to inhibit other fungi (data in 

Table S1) but that showed weak or no inhibitory effect on H. capsulatum in this study: 

pemetrexed [18]; ribavirin, which inhibits several Candida species [19]; aliskiren [20] and 

cholic acid [21], which inhibit Candida albicans; dexrazoxane, which affects Nematocida 

parisii [22]; eflornithine, which inhibits Aspergillus fumigatus [23]; and risedronate, which 

has antifungal effects on Cryptococcus strains [24]. 

Finally, the fourth set (22 compounds) comprises molecules with no previously reported 

antifungal effects that either showed no activity against H. capsulatum at the highest tested 

concentration or had effect only at a high concentration, such as baricitinib, bufexamac, and 

rucaparib, which exhibited inhibitory effects only at concentrations above 180 µM. 

Data in Table 1 show that antifungal activity does not correlate with binding site amino acid 

identity between human targets and their predicted fungal counterparts. In some cases, a 

single mutation in the fungal protein binding site may prevent inhibitor binding, while 

multiple conservative mutations may have little impact. It is also possible that some of these 

drugs exert their effects by binding to proteins other than those predicted in our study. 

For several compounds in sets three and four—such as risedronate, ribavirin, eflornithine, L-

glutathione, and podophyllotoxin—that showed no growth inhibition in H. capsulatum, 



 

 

binding site conservation is very high (90–100%) with few, mostly conservative or absent 

differences, suggesting that inhibitor binding to the fungal protein is likely. However, 

chemical inhibition of a fungal protein’s function may not be sufficient to cause cytotoxicity 

due to redundant metabolic pathways and other resistance mechanisms [25]. 

Overall, 15 of the 44 tested drugs (34%) inhibited the growth of H. capsulatum, with IC50 

values in the low micromolar range. Five of these compounds (11%) had not previously been 

tested for antifungal activity, while 10 of the 17 drugs shown to affect other fungi also 

inhibited H. capsulatum growth. These results underscore the value of our structure-based 

approach for identifying potential new therapeutic targets in fungi and other pathogens. Such 

target predictions can guide the selection of approved drugs and compounds in various stages 

of clinical and preclinical development for drug repurposing. Ultimately, they may also 

facilitate the discovery of new, more specific inhibitors against pathogen targets. 
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Resumen 

Las infecciones fúngicas invasivas (IFI) se consideran altamente problemáticas para la salud 

humana y se ven agravadas por el aumento en la resistencia a los tratamientos actuales, lo 

que hace necesario ampliar el repertorio de alternativas de tratamiento, tanto desde la 

caracterización de nuevos blancos de acción como de inhibidores específicos.  

De acuerdo con este panorama, siguiendo una estrategia propia de búsqueda de nuevos 

blancos terapéuticos y compuestos antifúngicos, identificamos varias proteínas fúngicas con 

sitios activos muy similares al sitio de la enzima MEK1 humana (quinasa activada por 

mitógeno 1), y nuestro grupo demostró que varios inhibidores de la proteína MEK1 humana 

inhiben el crecimiento de diferentes hongos patógenos, entre ellos Histoplasma capsulatum 

y Fusarium oxysporum. Por otro lado, las pocas diferencias entre los sitios activos de las 

proteínas fúngicas identificadas y la MEK1 humana podrían ser explotadas en el diseño e 

identificación de compuestos más selectivos por las proteínas de hongo.  

En este trabajo usamos cribado virtual para identificar posibles inhibidores específicos de 

proteínas ortólogas a MEK1 en H. capsulatum y F. oxysporum, con el fin de evaluar el 

potencial de dichas proteínas como blancos moleculares, y encontrar compuestos líderes en 

la búsqueda de nuevos antifúngicos. La estrategia empleada incluyó análisis de secuencias, 

modelado estructural, cribado virtual y experimentos in vitro de inhibición del crecimiento, 

en cultivos de estos hongos y líneas celulares humanas. 

De diez compuestos probados experimentalmente, cinco inhibieron a H. capsulatum y tres a 

F. oxysporum. En especial los compuestos UVI 3003 y OGT-IN-2 presentaron selectividad 

por H. capsulatum y podrían servir como compuestos líderes en estudios futuros, así como 

las proteínas ortólogas identificadas pueden ser potenciales blancos moleculares. 

 

Palabras clave: MAPK, Cribado virtual, antifúngicos, Histoplasma capsulatum, Fusarium 

oxysporum. 

  



 

 

Introducción 

El impacto de las infecciones fúngicas a nivel global se ha vuelto más evidente en las últimas 

décadas a medida que existen mejores métodos de documentación y diagnóstico. Estas 

enfermedades representan un problema para la salud humana que se agrava debido a factores 

como el cambio climático y el aumento de la resistencia a los tratamientos antifúngicos 

disponibles (Becher & Wirsel, 2012; Lockhart et al., 2023; Seidel et al., 2024). 

En este contexto, para el año 2021 se reportaron 1.73 mil millones de infecciones micóticas 

cutáneas, las cuales son las más frecuentes (Li et al., 2025). En este caso, la inmensa mayoría 

de estas infecciones no representan un riesgo para la salud humana, pero resaltan la magnitud 

de esta problemática, que es especialmente grave en el caso de las infecciones fúngicas 

invasivas (IFI). De acuerdo con estimados del 2024, estas infecciones afectan anualmente a 

más de 6.5 millones de personas y se les puede atribuir como causa de muerte directa en más 

de 2.5 millones de casos (Denning, 2024).  

Uno de los retos más importantes en el tratamiento de este tipo de infecciones es la limitada 

cantidad de opciones terapéuticas disponibles, las cuales pueden presentar efectos 

secundarios adversos, baja tasa de absorción y el surgimiento de mecanismos de resistencia, 

todo lo cual limita enormemente las opciones de tratamiento para muchos pacientes 

(Albataineh et al., 2016; Pagano & Fernández, 2025). 

Conscientes de este panorama, nuestro grupo de investigación propuso una estrategia 

computacional para la identificación de proteínas blanco en hongos, a partir de datos 

estructurales de los sitios activos de proteínas humanas que son blanco de fármacos 

aprobados por la FDA (Food and Drug Administration, Estados Unidos) (Bedoya-Cardona 

et al., 2023). Usando esta estrategia identificamos decenas de proteínas fúngicas en varios 

hongos patógenos con un alto grado de similitud de sus sitios activos con proteínas humanas, 

y como caso de estudio experimental tomamos inhibidores específicos de las proteínas 

MEK1 y MEK2, y observamos que varios de estos compuestos inhiben el crecimiento de 

diferentes hongos patógenos, entre ellos Histoplasma capsulatum y Fusarium oxysporum.  

Estos resultados nos permitieron considerar estos ortólogos de las proteínas MEK1 y MEK2 

como posibles blancos de acción en el tratamiento de infecciones micóticas, debido al rol de 

estas proteínas en la señalización celular, y a su alto grado de conservación en organismos 

eucariotas.  

De manera general, las vías de señalización MAPK (Mitogen-activated protein kinase) 
son de los mecanismos de transducción de señales más conservados y esenciales en 
eucariotas y son fundamentales en la regulación de múltiples procesos como la 
proliferación, diferenciación, y muerte celular (Avruch, 2007; Morrison, 2012; Plotnikov 
et al., 2011; Robinson & Cobb, 1997). De forma simplificada estas vías tienen una 
estructura de tipo Estímulo→MAP3K→MAP2K→MAPK→respuesta, y comprenden una 
cascada de eventos que regulan genes que afectan a múltiples procesos celulares. 



 

 

Una de estas vías de señalización es la  MAPK/ERK (Extracellular signal-Regulated Kinase), 

de la cual hacen parte las proteínas MEK1 y MEK2, también conocidas como MAP2K1 y 

MAP2K2 (Mitogen-Activated Protein Kinase 1/2), que son responsables de la fosforilación 

y activación de dos quinasas MAPK conocidas como ERK1/2 (Extracellular Signal-

Regulated Kinases 1 y 2), y sirven como un nodo en esta cascada de señalización dado que 

canalizan la respuesta de múltiples proteínas de tipo RAS y RAF (Avruch, 2007; Cuevas et 

al., 2007; X. Liu et al., 2004). 

Dado que la vía MAPK/ERK es relevante en la proliferación celular y que la hiperactivación 

de las vías MAPK puede contribuir al desarrollo y crecimiento de tumores (Caunt et al., 

2015), las proteínas MEK1/2 se han convertido en blancos terapéuticos importantes en el 

tratamiento del cáncer. Así, se han desarrollado inhibidores específicos de estas proteínas, 

tales como refametinib, cobimetinib y trametinib, que se utilizan en la práctica clínica como 

parte de terapias dirigidas a ciertos tipos de cáncer como el colorrectal, el melanoma y el 

cáncer pulmonar de células no pequeñas (Alzahrani et al., 2022; Iverson et al., 2009; Lee et 

al., 2007; Singh et al., 2015; Yamaguchi et al., 2011; Yang et al., 2018). 

De manera análoga, estas vías de señalización también regulan funciones clave en hongos 

(González-Rubio et al., 2019) y se han documentado en especies de interés clínico e industrial 

como Saccharomyces cerevisiae, Candida albicans y Cryptococcus neoformans (Chen & 

Thorner, 2007; Martínez-Soto & Ruiz-Herrera, 2017; Xu, 2000). 

Uno de los procesos regulados por estas rutas es la patogenicidad fúngica (Zhao et al., 2007), 

lo cual es relevante dado el impacto de las infecciones fúngicas en distintos sectores. En 

agricultura, los hongos representan una de las amenazas bióticas más importantes para la 

seguridad alimentaria global (Steinberg & Gurr, 2020), mientras que a nivel clínico se estima 

que causan más de 1.5 millones de muertes anuales (World Health Organization, 2022). 

La inhibición de algunas de estas vías de señalización ha sido estudiada en hongos, si bien 

de manera limitada y solo en algunos organismos modelo como el hongo patógeno Candida 

albicans (Park et al., 2021). Además se ha demostrado que es posible inhibir el crecimiento 

de hongos usando inhibidores de proteínas MAPK, como en el caso del hongo Fusarium 

graminearum el cual afecta diferentes cultivos como el trigo, la cebada y el maíz, en el que 

se ha observado que el ácido 2,4-diclorofenoxiacético tiene un efecto inhibitorio en la 

proteína Gpmk1 (código UniProt Q8T619), que es una proteína de tipo MAPK (Hou et al., 

2002), la cual hace parte de la vía de señalización GPM (Duan et al., 2023; Segorbe et al., 

2017). 

Nuestros resultados anteriores mostraron que diferentes inhibidores específicos de las 

proteínas MEK1/2 inhiben el crecimiento in vitro de varios hongos patógenos, especialmente 

el fármaco cobimetinib, que tuvo efecto antifúngico en H. capsulatum, F oxysporum, C. 

neoformans, y A. fumigatus (Bedoya-Cardona et al., 2023). 

En este contexto, las proteínas MAPK fúngicas se perfilan como potenciales blancos 

terapéuticos contra estos patógenos. La identificación de inhibidores específicos de estas 

proteínas representa un reto técnico que puede abordarse mediante metodologías 



 

 

complementarias, tanto experimentales como computacionales (Niño-Vega et al., 2024; 

Vassilopoulos & Mylonakis, 2022). 

Una de estas metodologías de identificación de compuestos es el cribado virtual, el cual 

consiste en la evaluación mediante acoplamiento molecular de la afinidad de múltiples 

compuestos (bibliotecas) por el sitio activo de una proteína, y que tiene la ventaja de permitir 

acotar la cantidad de compuestos a probar experimentalmente, permitiendo reducir tiempo y 

recursos, y ya se ha usado en la búsqueda de compuestos antifúngicos (Berne et al., 2012; 

Kontoyianni, 2017; Tripathi & Khan, 2018). 

Teniendo en cuenta estos antecedentes y nuestros resultados previos con Histoplasma 

capsulatum y Fusarium oxysporum, en este trabajo nos planteamos identificar potenciales 

inhibidores de proteínas de estos dos hongos que comparten un sitio activo similar con MEK1 

humana, y evaluar in vitro el efecto antifúngico de estos compuestos, así como su efecto 

citotóxico en líneas celulares humanas. 

Entre los 10 compuestos ensayados experimentalmente, tres tuvieron efecto contra F. 

oxysporum, y cinco contra H. capsulatum. Entre estos últimos, dos compuestos mostraron 

mayor efecto citotóxico en el hongo. En esta etapa de investigación no podemos asegurar que 

la inhibición del crecimiento fúngico se dio por interacción directa con los ortólogos de 

MEK1, pero estos resultados sirven como punto de partida para estudios posteriores 

direccionados a la identificación de blancos específicos de potenciales inhibidores y además 

profundizar la investigación de las proteínas ortólogas obtenidas. 

Finalmente, el enfoque usado en este estudio constituye una estrategia sólida y replicable que 

se puede implementar en la identificación inicial de blancos e inhibidores selectivos de 

hongos patógenos, con aplicaciones potenciales tanto en el ámbito clínico como en el 

agroindustrial. 

Metodología 

Identificación de las proteínas blanco en hongos y modelado por homología 

Las proteínas MEK1 y MEK2 poseen un bolsillo de unión doble que consta de dos regiones 

conexas, que corresponden a una región de unión al ATP, la cual además incluye un ión Mg+2 

que sirve como catalizador, y otra región a la cual se unen inhibidores específicos, no 

competitivos por el ATP. Varios de estos inhibidores han sido aprobados como fármacos 

para su uso en diferentes tipos de cáncer (Ohren et al., 2004; Tecle et al., 2009). Según nuestro 

trabajo previo, este bolsillo doble lo moldean un total de 53 residuos incluidos en la región 

entre los aminoácidos 74 y 219. La región no competitiva del sitio de unión de MEK1 está 

comprendida entre los residuos 78 y 219, y estructuralmente incluye 23 residuos, algunos de 

los cuales forman parte también de la región de unión al ATP. Además, estos 23 aminoácidos 

son idénticos entre MEK1 y MEK2 (Bedoya-Cardona et al., 2023). 

Con el fin de identificar proteínas fúngicas con sitios activos similares al sitio no competitivo 

de MEK1 humana, la región 78-219 de esta proteína fue utilizada como secuencia de partida 

para realizar una búsqueda de secuencias similares en proteomas de referencia de 



 

 

Histoplasma capsulatum (UP000008142) y Fusarium oxysporum (UP000009097), usando el 

programa BLAST (Altschul et al., 1990) de manera local. Tomando como base los 

alineamientos producidos por BLAST, se calculó el porcentaje de conservación (identidad 

de aminoácidos) de los 23 residuos del sitio no competitivo, para las proteínas con mayor 

similitud. 

Debido a que no existen modelos cristalográficos de estas proteínas fúngicas recurrimos a 

crear modelos 3D por homología a partir de estructuras cristalográficas de MEK1, utilizando 

el servidor web SwissModel (Waterhouse et al., 2018). Para identificar un molde apropiado, 

se alinearon múltiples complejos de MEK1 disponibles en el PDB, usando los visualizadores 

VMD (Humphrey et al., 1996) y PyMol (Schrödinger LLC, 2015). Se descartaron las 

estructuras con AA faltantes en la región no competitiva, y entre las restantes se seleccionó 

una con orientación representativa de los complejos proteína-ligando. 

En el caso de la proteína fúngica se seleccionó una proteína de cada hongo con el mayor 

porcentaje de identidad de aminoácidos en el sitio no competitivo. Los modelos construidos 

sirvieron como base para el análisis por cribado virtual descrito en la siguiente sección. 

Cribado virtual 

Para este estudio se seleccionaron dos bibliotecas de compuestos bioactivos disponibles 

comercialmente: 1) la base de datos de compuestos de Cayman Chemicals con alrededor de 

18,000 moléculas, y 2) la base de datos de compuestos bioactivos de MedCHem Express, 

con > 14,000 estructuras. 

Ambas bibliotecas fueron procesadas a partir de sus archivos SDF (Spatial Data File), usando 

los paquetes de software RDKit (Open-source cheminformatics, https://www.rdkit.org) para 

generar las coordenadas 2D, MolKit para obtener los modelos 3D. Posteriormente, utilizando 

scripts incluidos en Auto Dock Tools (Morris et al., 2009), se procesó cada molécula para 

generar los archivos en formato PDBQT que sirven de entrada al programa de acoplamiento 

molecular . En total se prepararon 32,038 compuestos. 

El cribado virtual se realizó con AutoDock Vina (Trott & Olson, 2009), usando una 

exhaustividad de 8, y seleccionando dos poses por cada complejo. Todos los compuestos 

fueron evaluados contra las dos proteínas modeladas, en las cuales se incluyó una molécula 

de ATP y el ion magnesio (Mg²⁺) en su sitio catalítico. Como medida de comparación y 

control del cribado virtual y la distribución espacial de los compuestos, se realizó otro cribado 

de estas bibliotecas contra el sitio no competitivo de la MEK1 humana.  

Finalmente, los resultados fueron procesados para obtener los puntajes asignados por Vinade 

afinidad de las moléculas con cada proteína, adicionalmente se tuvieron en cuenta parámetros 

como valores mínimos de puntaje (Docking score), comparativos entre los resultados del 

docking con cada proteína fúngica y la humana, también se tuvo en cuenta la distancia a un 

residuo específico del bolsillo de unión. Los complejos que superaron estos criterios se 

inspeccionaron visualmente más detalladamente, con el fin de seleccionar un conjunto 

limitado de moléculas para su evaluación experimental in vitro. 

https://www.rdkit.org/


 

 

Ensayos in vitro 

Cultivos celulares 

Para los ensayos de inhibición con H. capsulatum se usó la cepa silvestre Panamá G186A 

(ATCC 26029), tanto el crecimiento como la preparación de las levaduras pase hizo 

siguiendo el método sugerido por Guimarães et al, (Guimarães et al., 2011). Se establecieron 

300.000 levaduras por pozo, las cuales fueron expuestas a diferentes concentraciones de los 

compuestos con diluciones 1:2 entre ellas, haciendo el cultivo en medio HAMF12 durante 5 

o 6 días manteniendo condiciones de 37°C y 150 rpm. Al cultivo se le adicionó SDS al 

0.002% para ayudar a la solubilidad del compuesto y la viabilidad celular se evaluó con el 

reactivo XTT. 

En el caso de Fusarium oxysporum se cultivaron aproximadamente 40.000 conidias por pozo 

(las cuales se obtuvieron de la superficie de colonias del hongo removiendo con un asa 

desechable estéril en medio RPMI 1640 líquido y luego haciéndolas pasar por lana de vidrio 

empacada en una jeringa de vidrio de 50 ml), El cultivo se hizo en medio RPMI 1640 con 

2% de glucosa durante 48h manteniendo condiciones de 37°C y 150 rpm. Al cultivo se 

adicionó SDS al 0.002% para ayudar a la solubilidad del compuesto y la viabilidad celular 

se evaluó con el reactivo XTT. 

Para las líneas celulares humanas A431, derivadas de un carcinoma epidermoide (Stoscheck 

& Carpenter, 1983), y HEK293A, derivadas de riñón embrionario humano (Stepanenko & 

Dmitrenko, 2015), se realizó un cultivo primario en frascos T25 en medio DMEM 

suplementado con 5% de suero fetal bovino. Luego se realizó un cultivo adicional que 

consistió en un descarte inicial del medio seguido de un lavado con 5 ml de buffer verseno 

para eliminar residuos de suero, seguido de la adición de 500 μL tripsina y una incubación 

de 2–5 minutos a 37 °C para desprender las células. Posteriormente la reacción enzimática 

fue neutralizada con 2 ml de medio de cultivo, luego las células fueron resuspendidas 

mediante pipeteos sucesivos y transferidas a tubos Falcon de 15 ml y centrifugadas a 800 rpm 

durante 3 minutos. El pellet celular se reconstituyó en medio fresco, ajustando el volumen 

según el tamaño del sedimento. Para la cuantificación, se mezclaron 30 μL de suspensión 

celular con 30 μL de azul de tripán (1:1 v/v), se depositaron 10 μL en cámara de Neubauer y 

se realizó el conteo en los cuatro cuadrantes periféricos. La concentración celular se calculó 

mediante la fórmula. 

𝐶é𝑙𝑢𝑙𝑎𝑠

𝑚𝑙
=  𝑋  ×  104 ×  2  

donde 𝑋 es el valor promedio del conteo de células en los 4 cuadrantes, 104 es la constante 

de la cámara, y 2 corresponde al factor de dilución. 

Finalmente se agregaron aproximadamente 2,500 células por pozo en 100 uL de medio de 

cultivo en placas de 96 pozos, y se incubaron por 24 horas a 37°C, en atmósfera con 5% de 

CO2 y 95% de O2. 

 



 

 

Ensayo de inhibición de crecimiento con los compuestos 

El efecto antifúngico (inhibición de crecimiento celular) in vitro se evaluó frente a un total 

de 10 compuestos. Se utilizó itraconazol como control para los hongos, preparado según el 

estándar de referencia CLSI M27-A4 (Alexander, 2017), con algunas modificaciones 

específicas para H. capsulatum. 

Las soluciones madre de cada compuesto se prepararon a una concentración 100 veces 

superior a la mayor concentración evaluada, disolviéndose en DMSO, PBS o metanol según 

las instrucciones del fabricante. Se incluyeron controles con 1 % de DMSO en cada 

microplaca para todos los ensayos. 

Para determinar la concentración inhibitoria 50 % (IC₅₀), se preparó una serie de diluciones 

dobles con 4 o 5 concentraciones distintas de cada inhibidor en el medio de cultivo de cada 

organismo, asegurando una concentración final de DMSO máximo al 1% y SDS al 0.002%. 

Para el caso de los hongos se agregaron 50 µl de solución con fármaco a pocillos en U de una 

microplaca de 96 pocillos, que contenían 50 µl de suspensión de hongos de acuerdo con las 

condiciones de cultivo. En el caso de las líneas celulares primero se lavaron las células fijadas 

y se agregaron 50ul de medio fresco y 50 µl de solución con fármaco y se incubaron por 24 

horas. 

Determinación de viabilidad fúngica mediante ensayo colorimétrico 

La evaluación de la viabilidad celular en el caso de los hongos se realizó usando la reducción 

del reactivo XTT en naranja de formazan (Kamiloglu et al., 2020), el cual es proporcional a 

la cantidad de células viables. Se agregaron 10 ul de este compuesto a cada pozo para alcanzar 

una concentración de 0.3 mg/ml del XTT, incubando durante 4 horas a 37 °C y 150 rpm. La 

absorbancia se midió a 490 nm en un lector de microplacas. 

Para el caso de las líneas celulares se la viabilidad celular se midió a través de un ensayo con 

sulforodamina (SRB) (Kamiloglu et al., 2020); posterior a la incubación de las células con 

los compuestos de interés, los pozos se lavaron y posteriormente se agregaron 100 ul de 

solución 0..4% de sulforodamina durante 30 minutos, luego se lavó sucesivamente con ácido 

acético al 1%,  y se agregaron 100 ul de tampón Tris 10mM (pH 10.5) para solubilizar el 

colorante, se agitó durante 30 min a 55 rpm y finalmente se leyó la absorbancia a una 

densidad óptica de 450 nm en un lector de placas. 

Cálculo del porcentaje de inhibición.  

El porcentaje de inhibición del crecimiento (%inhibición) se calculó a partir de los ensayos 

colorimétricos, utilizando los valores promedio de 2 o 3 réplicas experimentales, según la 

siguiente fórmula: 

% 𝑖𝑛ℎ =  1 −
(𝐷𝑂𝑚𝑢𝑒𝑠𝑡𝑟𝑎)

(𝐷𝐷𝑂𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙 𝐷𝑀𝑆𝑂_𝑆𝐷𝑆)
𝑥100 



 

 

El valor de IC₅₀ se determinó mediante interpolación lineal entre las dos concentraciones 

consecutivas del fármaco que generaron valores por encima y por debajo del 50 % de 

inhibición del crecimiento fúngico, en comparación con el control sin fármaco. 

 

Figura 1: Resumen gráfico de la metodología empleada 

Resultados y discusión 

Proteínas fúngicas con sitios activos similares al de MEK1 humana 

A partir del alineamiento local de la región de secuencia que incluye el sitio activo no 

competitivo de MEK1, contra secuencias de los proteomas fúngicos, se obtuvieron diferentes 

proteínas con alto porcentaje de identidad en esa región. Como criterios mínimos de selección 

se estableció un porcentaje de identidad ≥30 % y una conservación de aminoácidos del 

bolsillo ≥60 %, descartando alineamientos que no incluyeran al menos 20 de los 23 residuos 

del sitio de unión. Con estos parámetros, se seleccionaron tres proteínas por proteoma, todas 

con identidad superior al 45 % y conservación del bolsillo mayor al 65 %, como se ilustra en 

la Figura 2. Estas proteínas están anotadas como MAP quinasas en la base UniProt, excepto 

A0A0D2XNJ1, que está anotada como quinasa. Para efectos de comparación, la numeración 

de los aminoácidos de estas proteínas se realizó con base en la secuencia de MEK1 humana 

(Q02750). 



 

 

En H. capsulatum, la proteína con mayor porcentaje de identidad y conservación fue 

F0UAN5 (código UniProt). En su región de bolsillo el cambio menos conservativo 

corresponde a la sustitución L118G (de acuerdo con la numeración de MEK1), que 

estructuralmente implica un aumento local del volumen interno del bolsillo de unión de la 

proteína del hongo, como se ilustra en la Figura 4. 

 

Figura 2. Alineamiento de secuencia entre la proteína MEK1 humana y proteínas con 

regiones del sitio activo con un alto porcentaje de identidad de aminoácidos en H. capsulatum 

(H.c.) y F. oxysporum (F.o.). Se presentan las proteínas con los porcentajes de conservación 

de aminoácidos de la región no competitiva más altos. Los aminoácidos que conforman este 

bolsillo están resaltados en color azul (cuyas cadenas laterales apuntan al ligando), o en gris 

(cuyas cadenas laterales apuntan al exterior del bolsillo). La numeración corresponde a la 

secuencia de la MEK1 humana (Q02750), y se resalta en negrilla la posición 118 y varias de 

las sustituciones de aminoácidos, como es el caso de L118G en la proteína F0UAN5 de H. 

capsulatum. *) se indica que el porcentaje de conservación se calculó sobre 20 aa 

(excluyendo las posiciones 78-80) 

La sustitución L118G representa el cambio en volumen del bolsillo de unión más 

significativo entre las proteínas identificadas, y desde nuestros estudios previos hemos 

sugerido que esta proteína de H. capsulatum (F0UAN5) puede ser importante en la búsqueda 

de compuestos farmacológicos específicos para este patógeno, debido a que este aumento de 

volumen podría permitir la entrada de compuestos que ocupen este espacio, y que podrían 

tener una interacción menos favorable en el sitio activo de MEK1 humana. 



 

 

En F. oxysporum, de manera análoga, la proteína con el porcentaje de identidad más alto fue 

A0A0D2XNJ1, donde el cambio es L118M, que conserva aproximadamente el volumen 

interno del bolsillo en comparación con MEK1. 

Dos proteínas bastante similares entre sí fueron F0UFI3 (H. capsulatum) y A0A0D2XGR3 

(F. oxysporum), las cuales poseen un segmento adicional de 35-45 aa después de la posición 

89 de la secuencia, como se observa en la Figura 2. Debido a estas inserciones, la cobertura 

original de estos alineamientos fue del 91% y 87% respectivamente, y el porcentaje de 

conservación de residuos de bolsillo se calculó sobre 20 aa, excluyendo las posiciones 78-

80. No obstante, mediante un alineamiento global con la secuencia de MEK1, se verificó la 

correspondencia entre los residuos del bolsillo de todas las proteínas, como se observa en la 

Figura 2. 

Mediante modelado por homología se observó que estas inserciones en F0UFI3 y 

A0A0D2XGR3 corresponden a lazos externos y no alteran la topología del sitio no 

competitivo. En la posición 118, ambas conservan la leucina, lo que sugiere una estructura 

interna similar a MEK1. Sin embargo, se identificó un cambio más drástico en Y79G, que 

podría tener implicaciones funcionales. 

De manera análoga, las proteínas F0U908 y A0A0D2XDY6 también mostraron un alto grado 

de similitud entre sí; ambas poseen las mismas sustituciones N78A y L118N, y ambas están 

clasificadas en UniProt como MAPK kinase MKK2. No obstante, sus porcentajes de 

conservación fueron los más bajos en ambos organismos. 

Para el cribado virtual, se priorizaron las proteínas con mayor identidad y conservación 

estructural, seleccionando finalmente F0UAN5 para H. capsulatum y A0A0D2XNJ1 para F. 

oxysporum. 

Selección de compuestos a partir del cribado virtual 

Los modelos de las MEK fúngicas se usaron para el cribado virtual contra las bibliotecas de 

compuestos preparados. La distribución de las energías de unión (scores) dados por Autodock 

Vina para la proteína de H. capsulatum se muestra en la Figura 3A (en el caso de F. 

oxysporum, la distribución fue similar). Como medida de referencia, se incluyeron en las 

simulaciones diferentes fármacos anti-MEK y otros inhibidores cristalizados, verificando que 

las poses predichas correspondieran con la geometría cristalográfica. En el caso del ligando 

con identificador MEK co-cristalizado en la estructura molde (código PDB: 3DV3), se 

obtuvo una energía de -9.6 kcal/mol, y el resto de los valores oscilaron entre -12.8 kcal/mol 

(trametinib) y -8.3 kcal/mol (cobimetinib). 

Por otro lado, la Figura 3B muestra un gráfico de dispersión para comparar los resultados de 

docking entre la proteína F0UAN5 de H. capsulatum y la MEK1 humana. En este gráfico, 

cada punto representa las energías obtenidas para uno o varios compuestos superpuestos. 



 

 

 

 

Figura 3: A: Distribución de puntuaciones de energía de los complejos proteína ligando 

obtenidos por el cribado virtual entre la proteína F0UAN5, se truncaron los datos sobre -6 

Kcal/mol ya que se consideraron de poca afinidad. B. Gráfico de dispersión comparativo 

entre los valores de energía potencial de cada molécula, contra la proteína de H. capsulatum 

y la proteína humana, adicionalmente se resalta el subespacio de búsqueda seleccionado para 

las observaciones finales, en el cual se analizaron compuestos cuya afinidad fuera alta para 

los hongos, pero baja para MEK1. 

En general, los resultados de docking no tienen correlación directa con la capacidad 

inhibitoria de los compuestos, tanto por las limitaciones propias de las funciones de 

puntuación (Jereva et al., 2022), como por la dinámica de las interacciones a nivel celular, 

que es compleja. Sin embargo, sirven de guía para la selección de un conjunto de compuestos 

para los ensayos in vitro. 

Tomando en consideración el objetivo de obtener inhibidores específicos por la proteína 

fúngica, o sea, con baja afinidad por la MEK1 humana, se estableció como primer criterio de 

filtrado que la energía para MEK1 fuera mayor que la del inhibidor conocido con peor 

puntuación (cobimetinib: -8.3 kcal/mol). Por ello se descartaron los complejos con energía 

superior a -8 Kcal/mol contra MEK1, eliminando alrededor del 50% de los compuestos de la 

base. Adicionalmente, y aunque no se observó una alta correlación entre los resultados del 

cribado virtual para la proteína fúngica y la humana, como se muestra en la Figura 3B, 

incluimos como criterio de filtrado un umbral de energía más bajo para la proteína 

fúngica: ≤ -9.5 kcal/mol. Como resultado, se obtuvo un conjunto de varios cientos de 

compuestos, comprendidos en el recuadro rojo de la Figura 3B. 

Otra condición importante fue que los compuestos a seleccionar deben ocupar parte del 

espacio liberado en el sitio no competitivo de F0UAN5 (en H. capsulatum) por la sustitución 

L118G. Para ello, se definió un umbral máximo de distancia de 6.5 Å entre el carbono alfa 

del aminoácido 118 y al menos un átomo pesado del compuesto. De este modo se favorecía 



 

 

la selección de compuestos que puedan encajar en el sitio activo de la proteína fúngica, pero 

que no puedan hacerlo fácilmente en la proteína humana. 

De estas selecciones se obtuvieron 125 moléculas para H. capsulatum y 134 para F. 

oxysporum. Las poses predichas para estos compuestos fueron revisadas visualmente caso a 

caso, como se ilustra en la Figura 4 con el compuesto OGT-IN-2 (usando PyMol y VMD), 

comparando la distribución espacial de los compuestos en el sitio de unión contra la 

orientación de inhibidores conocidos de MEK1. 

 

Figura 4: Representación del modo de unión esperado de los compuestos seleccionados 

tomando el compuesto OGT-IN-2 como ejemplo, en complejo con la proteína de H. 

capsulatum, se observa que la región voluminosa, un grupo adamantil ocupa la región donde 

se genera el espacio debido al cambio de L (malla morada) por G en la posición 118, el Cα 

de G118 se representa como esfera de VDW. 

Ensayos in vitro 

Finalmente, se seleccionaron 10 compuestos (Tabla 1) para ser ensayados in vitro contra 

Histoplasma capsulatum, Fusarium oxysporum y dos líneas celulares humanas: Los 

resultados de estos ensayos se muestran en la Tabla 2 

 

 



 

 

Tabla 1. Compuestos seleccionados para los ensayos in vitro. 

Datos del compuesto Estructura 

Nombre: UVI3003 

P.M.: 436.6 Da 

Blanco: receptor X retinoide (P19793) 

CAS: 847239-17-2 
 

Nombre: Puromycin (hydrochloride) 

P.M.: 544.4 Da 

Blanco: Cadena polipeptídica 

CAS: 58-58-2 
 

Nombre: OGT-IN-2 

P.M.: 446.99 Da 

Blanco: O-GlcNAc transferasa (O15294) 

CAS:  442665-87-4 
 

Nombre: Gboxin 

P.M.: 392.96 Da 

Blanco: ATP sintasa F0F1 (O75964) 

CAS: 2101315-36-8 
 

Nombre: (R)-VU 6008667 

P.M.: 438.85 Da 

Blanco: Receptor muscarínico de acetilcolina M1 

(P11229) 

CAS: 2097818-14-7 
 

Nombre:  PD 173212 

P.M.: 599.9 Da 

Blanco: Múltiples canales de calcio tipo N (x.ej. Q00975) 

CAS: 217171-01-2  



 

 

Nombre:  27-hydroxy Cholestenone 

P.M.: 400.6 Da 

Blanco: CYP27A1 (Q02318) 

CAS: 56792-59-7 
 

Nombre: MSX-130 

P.M.: 514.6 

Blanco: CXCR4 (P61073) 

CAS: 4051-59-6 
 

Nombre: AGI-5198 

P.M.: 462.56 Da 

Blanco: IDH1 R132H (O75874 R132H) 

CAS: 1355326-35-0  

Nombre: ADB-CHMICA (canabidioide) 

P.M.: 369.5 Da 

Blanco: múltiples receptores de cannabidioides 

CAS: 2221100-70-3 
 

 

Tabla 2: Resultados in vitro de los compuestos seleccionados contra H. capsulatum, F. 

oxysporum, y dos líneas celulares humanas. 

Compuesto 

IC50 (µM)  

Histoplasma 

capsulatum 

Fusarium 

oxysporum 

Células 

A431 

Células 

HEK 293A 

UVI 3003  2 >229 13 21 

Puromycin dihydrochloride  3 178 <11 <12 

OGT-IN-2  <7 >224 20 25 

Gboxin <8 92 <16 13 

(R)-VU 6008667  12 >228 <14 <14 

PD 173212 > 167 <5 ND <10 



 

 

27-hydroxy Cholestenone > 250 <8 ND 63 

MSX-130  >58 >58 ND <4 

AGI-5198 >216 >216 ND >216 

ADB-CHMICA >271 >271 ND >271 

De los diez compuestos seleccionados para ensayos in vitro, cinco mostraron inhibición 

significativa del crecimiento de H. capsulatum, en un rango micromolar bajo, y tres lo 

hicieron en F. oxysporum. En líneas celulares humanas, ocho compuestos afectaron el 

crecimiento de HEK 293A, y los cinco compuestos ensayados en A431 tuvieron efecto 

similar. 

Los compuestos más selectivos por H. capsulatum fueron UVI 3003, Puromycin 

dihydrochloride y OGT-IN-2, mientras que 27-hydroxy Cholestenone inhibió F. oxysporum 

a menores concentraciones. 

UVI 3003 se une al receptor del ácido retinoico (P19793) en humanos (Nahoum et al., 2007), 

sin embargo, en los proteomas de los hongos estudiados no se identificó ninguna proteína 

con un porcentaje de identidad del sitio activo significativo para esta proteína humana. Por 

ello y por su baja IC50, UVI 3003 resulta un candidato promisorio para estudios posteriores, 

y se podría explorar el diseño de compuestos derivados de esta molécula.  

Un escenario similar ocurre con el compuesto (R)-VU 6008667 que se une a la proteína 

muscarínica receptora de acetilcolina (P11229) (McGowan et al., 2017), para la cual tampoco 

se encontraron proteínas con sitio de unión similar en H. capsulatum. Sin embargo, teniendo 

en cuenta que su citotoxicidad en células humanas es comparable a su efecto en hongos, no 

se perfila como un buen candidato, en comparación con UVI 3003. 

El dihidrocloruro de puromicina (o puromicina) inhibió significativamente a H. capsulatum, 

con menor efecto en F. oxysporum. Este compuesto es usado como supresor de la 

transcripción de proteínas, ya que se inserta en el segmento C-terminal de la cadena 

polipeptídica (Azzam And & Algranati, 1973; Lihrmann et al., 1981; Rodriguez-Fonseca et 

al., 2000). Teniendo en cuenta esto, su mecanismo de acción está vinculado a la inhibición 

de la traducción, no específicamente a MEK1, lo que sugiere que su efecto antifúngico podría 

ser inespecífico. Sin embargo, su actividad podría explorarse en contextos de ingeniería 

genética o como marcador selectivo. Por ejemplo, se ha reportado que existen cepas de S. 

cerevisiae sensibles a esta molécula, lo que la posiciona como un marcador útil en la 

ingeniería genética (Cary et al., 2014). 

OGT-IN-2 se une a la proteína O-GlcNAc transferasa (O15294) (Gross et al., 2005), para la 

cual identificamos ortólogos en H. capsulatum. Esto plantea la posibilidad de que su 

mecanismo de acción esté vinculado a estas proteínas. Por otra parte, es posible que este 

compuesto pueda unirse efectivamente a F0UAN5. Como se observa en la Figura 4, su 

voluminoso grupo adamantil (J. Liu et al., 2011) se orienta en el interior del sitio de unión en 

el espacio que deja la sustitución L118G. De acuerdo con esto, este compuesto o sus 



 

 

derivados, del mismo modo que UVI 3003, puede ser un candidato promisorio como 

inhibidor de H. capsulatum. Además, no existen reportes de su estudio como antifúngico, y 

estudios posteriores deberían enfocarse en evaluar mecanismos para optimizar la selectividad 

de este y sus derivados. 

La gboxina (Gboxin), es un inhibidor de la fosforilación oxidativa (OXPHOS) que se dirige 

al glioblastoma. Inhibe la actividad de la ATP sintasa F0F1. Tiene actividad antitumoral, sin 

embargo, su uso es limitado (Zou et al., 2023). Su efecto consiste en reducir las cantidades 

de ATP en la célula, desactivando la ATP sintasa. Por esta razón, además de su alto efecto 

citotóxico, en nuestros resultados no se perfila como un candidato prometedor. 

PD 173212 inhibió a F. oxysporum, este es un bloqueador de los canales de calcio tipo N y 

previene las convulsiones audiogénicas en ratones (Hu et al., 1999). El proteoma de F. 

oxysporum posee proteínas similares, sin embargo, como en el caso de la gboxina, su 

citotoxicidad fue comparable contra líneas celulares humanas.  

En el caso de la 27-hydroxy Cholestenone, este es un oxisterol, que en humanos tiene como 

blanco la enzima esterol 26-hidroxilasa mitocondrial. Esta proteína posee anotaciones de 

otras proteínas similares en el proteoma de F. oxysporum. Nuestros resultados sugieren que 

podría ser útil como inhibidor específico de F. oxysporum, sin embargo, esto requerirá 

validaciones adicionales. 

Consideraciones finales 

El propósito de este estudio fue identificar potenciales blancos terapéuticos y nuevos 

inhibidores de estos blancos en los hongos H. capsulatum y F. oxysporum, tomando como 

modelo a la proteína MEK1 y teniendo en cuenta la alta conservación de las vías MAPK. A 

través de alineamientos dirigidos y modelado estructural, se identificaron tres pares de 

proteínas con alta conservación en el bolsillo de unión, priorizando F0UAN5 y 

A0A0D2XNJ1 como blancos para cribado virtual. 

Nuestra identificación de compuestos con afinidad diferencial por proteínas fúngicas 

representa un punto de partida valioso en la búsqueda de inhibidores selectivos. Aparte de 

las proteínas identificadas, los resultados experimentales derivados del cribado virtual 

permitieron identificar compuestos con actividad antifúngica en rangos bajos de 

concentración. En particular, UVI 3003 y OGT-IN-2 mostraron perfiles de selectividad que 

justifican estudios posteriores de optimización estructural y evaluación funcional. 

En conjunto, nuestros resultados demuestran que la combinación de análisis específicos de 

secuencia, modelado estructural, cribado virtual y validación experimental permite 

identificar compuestos con afinidad diferencial por proteínas fúngicas, incluso cuando sus 

blancos conocidos en humanos no están relacionados exclusivamente con la proteína de 

interés, en este caso ortólogos de MEK1. Este enfoque puede extenderse a otros patógenos 

fúngicos. 

Finalmente, en el caso específico de proteínas MAPK, la eficacia de un tratamiento dirigido 

a ortólogos de MEK1 (u otra MAPK) en hongos dependerá de la comprobación de que el 



 

 

organismo en cuestión conserva una vía MAPK funcionalmente equivalente, si el ortólogo 

identificado juega un papel central en dicha vía, y si se puede inhibir selectivamente esta 

proteína. 
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Capítulo 5 

Discusión final y conclusiones



 

 

Esta tesis presenta una estrategia computacional basada en estructura para la identificación 

de nuevos blancos terapéuticos y compuestos antifúngicos, con énfasis en el 

reposicionamiento de fármacos y la búsqueda de inhibidores específicos. Tomando como 

referencia el farmacoloma humano, se logró identificar ortólogos fúngicos con alta similitud 

en sus sitios de unión, enfocándonos principalmente en blancos con potencial terapéutico en 

Histoplasma capsulatum y Fusarium oxysporum, dos patógenos de prioridad clínica alta. 

Los resultados obtenidos muestran que la similitud estructural entre proteínas humanas y 

fúngicas puede ser aprovechada para identificar compuestos con actividad antifúngica, aún 

cuando sus blancos originales no están directamente relacionados con infecciones fúngicas. 

En particular, se identificaron proteínas fúngicas cuya arquitectura en sus sitios de unión es 

altamente conservada, lo que permitió aplicar modelado estructural y cribado virtual para 

seleccionar inhibidores con afinidad diferencial. Este enfoque permitió detectar compuestos 

con actividad en rangos micromolares bajos, varios  de los cuales no habían sido previamente 

evaluados como antifúngicos. 

No todos los blancos fúngicos identificados serán adecuados para reposicionamiento, 

especialmente cuando los fármacos asociados presentan efectos secundarios severos o 

inmunosupresores. Sin embargo, se identificaron casos en los que los compuestos disponibles 

podrían ser reutilizados de forma segura, abriendo nuevas rutas para el tratamiento de micosis 

invasivas. 

La identificación de diferencias sutiles en la topología de los sitios activos entre proteínas 

humanas y fúngicas también ofrece oportunidades para el diseño de inhibidores específicos, 

minimizando efectos adversos y mejorando la selectividad. 

En el caso particular de los ortólogos de MEK1, la conservación funcional de las vías MAPK 

en hongos es un criterio importante para explorar la viabilidad terapéutica de estos blancos. 

La eficacia de los compuestos identificados dependerá de su capacidad para inhibir 

selectivamente proteínas que desempeñan un papel central en dichas vías, lo que justifica 

estudios posteriores de optimización estructural y evaluación funcional. 

En conjunto, esta tesis aporta una plataforma metodológica robusta que puede extenderse a 

otros patógenos fúngicos, siempre que se identifiquen ortólogos funcionales y se disponga 

de modelos estructurales confiables. Los resultados obtenidos demuestran la validez de este 

enfoque, y contribuyen a los esfuerzos de ampliar el repertorio de blancos y compuestos 

antifúngicos disponibles, considerando el contexto clínico que está marcado por la resistencia 

y la escasez de opciones terapéuticas. 
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Anexos 

Anexo 1 

Table_S1.docx. Complementaria del capítulo 3; Contiene información adicional sobre los 

compuestos evaluados y los pares de proteínas humana–H. capsulatum identificadas, 

incluyendo los alineamientos (equivalencias estructurales) entre los residuos del sitio de 

unión, así como referencias a informes previos sobre actividad antifúngica en otros hongos. 


