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Abstract 

Since the deposition of first genome sequence on 9
th

 June 1982 in the NCBI repository, 

the number of genome sequences has been exponentially increasing (~3,52,904 genome 

sequences deposited in NCBI covering over 93,618 organisms as per July 12, 2019 RefSeq 

Release 95). In the current scenario, on an average each approved drug takes about 14 years from 

conception to market and costs approximately $2.6 billion. If computational methods become 

mature enough, then one expects significant decrease in cost and time as well as acceleration in 

the drug approval process in turn. Advances in computer aided drug design along with rise in the 

biological data enables to aim for an automated computer aided drug discovery pipeline, which 

can generate a list of hit molecules against any target protein of any pathogen (Chapter 1). 

This thesis describes the automation of one such drug discovery pipeline named 

Dhanvantari (http://scfbio-iitd.res.in/software/dhanvantari_new/Home.html) which connects all 

the dots from ‘genome’ to ‘hit molecule’ identification computationally (Chapter 2). The 

pipeline starts with input of genome sequence of any pathogen and utilizing the central dogma of 

life predicts the corresponding protein sequences. After sequential steps of predicting a good 

drug target, its true binding pocket/active site, the pipeline helps in identification of potential hit 

molecules against the pathogen. Alternatively one can input gene sequence, protein sequence or 

tertiary structure of targeted protein, if available, directly in the pipeline to identify hit molecules 

against them. The pipeline works on pathogenic genomes. However, from gene level the pipeline 

can work on all organisms including humans.  The pipeline is well validated on experimental 

data from FDA via in silico testing on 33 protein drug targets from protein level and 3 pathogens 

from genome level. The pipeline was able to bracket most of the FDA approved drugs available 

http://scfbio-iitd.res.in/software/dhanvantari_new/Home.html
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against the test organisms and drug targets which builds confidence in the working of the 

pipeline. 

Further, to validate the working efficacy of the pipeline, two individual case studies are 

conducted, one against Hepatitis B Virus and another against Hepatitis A Virus. In the case of 

both these viruses, only preventive vaccines are available till date and no FDA approved small 

molecule drug is available (although, a few nucleoside analogs are available in case of HBV). 

The pipeline has been used for finding anti-HBV and anti-HAV small molecule inhibitors 

against their respective target proteins. The computational findings of the pipeline were validated 

experimentally to demonstrate its applicability in solving existing drug discovery problems. 

For HBV, two protein targets HBeAg and HBsAg have been targeted (Chapter 3). To 

date no small molecule inhibitor is reported to inhibit the production of HBsAg protein. Ours is 

first such study. A few other reported inhibitors against HBsAg are able to inhibit its secretion 

only. Eight compounds were identified using Dhanvantari protocol as promising hits against 

HBV infections. These compounds showed low micro molar scale inhibition in experimental 

assays providing a proof of concept.  

In case of HAV, which belongs to Picornaviridae family of viruses, the pipeline was 

utilized to design generic inhibitors against this family of virus (Chapter 4). Here, 3C protease 

has been targeted as this protein is present in most of the viruses of this family. Seven 

compounds were identified using Dhanvantari protocol as promising hits against HAV 

infections. Also, two molecules are designed taking isatin as a parent scaffold to develop anti-

HAV properties. All the nine compounds showed low micro molar scale inhibition in 

experimental assays providing a proof of concept.  
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To accelerate the application of the computational ‘genome to hit’ pipeline for identifying 

list of hit molecules against viral targets, a database having information of the structural and 

functional annotation of viral proteins is needed. Hence, a comprehensive database of 5,930 

human host viral proteins is generated, named viHumans (http://scfbio-iitd.res.in/viHumans/) 

(Chapter 5). The database covers 1,116 human host viruses comprising 1,116,019 viral proteins. 

Information about the genome accession numbers of these viruses, gene and protein names, 

protein sequences, modelability index, sequence level annotations, pathways involved, 

taxonomic lineages etc. are provided in the database. The database consists of both available as 

well predicted information about structures, functions, mechanisms/pathways involved and 

functional sites of these proteins along with their known and predicted ligands. Therefore, 

viHumans database acts as a comprehensive repository for all the information required to initiate 

structure based drug discovery of 5930 viral proteins. 

The overall focus of this thesis work has been to put together a complete drug design 

software suite with experimental validations using various case studies at different levels 

(Chapter 6). 

  

http://scfbio-iitd.res.in/viHumans/
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शोध-सार 

 NCBI रिपॉजिटिी में 9 िून 1982 को पहले िीनोम अनुक्रम के चित्रण के बाद से, 

िीनोम अनुक्रमों की संख्या में तेिी से वदृ्धि हुई है (~ िुलाई 12, 2019 RefSeq रिलीि 95 

के अनुसाि 93,664 िीवों को कवि किने वाले NCBI में िमा 3,52,904 िीनोम अनुक्रम है)। 

वततमान परिदृश्य में, औसतन प्रत्येक अनुमोददत दवा के गर्ातधान से बािाि तक लगर्ग 14 

साल लगते हैं औि इसकी लागत लगर्ग $ 2.6 बबललयन है। यदद कम्प्यूटेशनल द्धवचधयां पयात्त 

रूप से परिपक्व हो िाती हैं, तो लागत औि समय के साथ-साथ दवा अनुमोदन प्रक्रक्रया में तेिी 

से कमी की उम्पमीद है। िैद्धवक डटेा और कम्प्यूटेशनल पावर में वदृ्धि, एक स्विाललत कं्यूटि 

एडडे ड्रग डडस्कविी पाइपलाइन बनाने के लक्ष्य को सक्षम बनाता है, िो क्रकसी र्ी िोगज़नक़ के 

क्रकसी र्ी लक्ष्य प्रोटीन (अध्याय 1) के खिलाफ दहट अणुओं की एक सूिी उत्पन्न कि सकता 

है। 

 इस थीलसस ने ‘धन्वंतिी’ (http://scfbio-iitd.res.in/software/dhanvantari_new/ 

Home.html) नाम की एक ऐसी दवा िोि पाइपलाइन के स्विालन का वणतन क्रकया है, िो 

कम्प्यूटेशनल रूप से 'िीनोम' से सर्ी एंट्री पॉइंट्स को 'दहट अणु' तक िोड़ता है (अध्याय 2)। 

पाइपलाइन क्रकसी र्ी िोगज़नक़ कीटाणु के िीनोम अनुक्रम के इनपुट से शुरू होती है औि 
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िीवन की कें द्रीय हठधलमतता का उपयोग किके संबंचधत प्रोटीन अनुक्रमों की र्द्धवष्यवाणी किती 

है। एक अच्छा दवा लक्ष्य, इसकी असली सक्रक्रय साइट की र्द्धवष्यवाणी के अनुक्रलमक ििणों पर 

ननर्भर है। जिसके बाद पाइपलाइन िोगज़नक़ के खिलाफ संर्ाद्धवत दहट अणुओं की पहिान किने 

में मदद किता है। यदद उपलब्ध है, तो पाइपलाइन में वैकजपपक रूप से एक िीन अनुक्रम, 

प्रोटीन अनुक्रम या लक्षित प्रोटीन की ततृीयक संििना का इनपुट ददया िा सकता है, दहट 

अणुओं की पहिान किने के ललए उनके खिलाफ। पाइपलाइन िोगिनक िीनोम पि काम किती 

है। हालांक्रक, िीन स्ति से पाइपलाइन मानव सदहत सर्ी िीवों पि काम कि सकती है। प्रोटीन 

स्ति से 33 प्रोटीन दवा लक्ष्य औि िीनोम स्ति से 3 िोगिनकों पि कम्प्यूटेशनल पिीिण के 

माध्यम से एफडीए से प्रयोगात्मक डटेा पि पाइपलाइन अच्छी तिह से मान्य है। पाइपलाइन 

पिीिण के िीवों औि ड्रग लक्ष्यों के खिलाफ उपलब्ध एफडीए द्वािा अनुमोददत अचधकांश दवाओं 

को ब्रैकेट किने में सिम थी, िो पाइपलाइन के काम में द्धवश्वास पैदा किती है।  

 इसके अलावा, पाइपलाइन की कायतशील प्रर्ावकारिता को मान्य किने के ललए, दो अलग-

अलग मामले के अध्ययन क्रकए िाते हैं, एक हेपेटाइदटस बी वायिस के खिलाफ औि दसूिा 

हेपेटाइदटस ए वायिस के खिलाफ। इन दोनों वायिस के मामले में, केवल ननवािक टीके आि 

तक उपलब्ध हैं औि एफडीए द्वािा अनुमोददत छोटे अणु दवा उपलब्ध नहीं है (हालांक्रक, एिबीवी 

के मामले में कुछ न्यूजक्लयोसाइड एनालॉग उपलब्ध हैं)। पाइपलाइन का उपयोग एंटी-एिबीवी 
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औि एंटी-एिएवी छोटे अणु अविोधकों को उनके लक्षित प्रोटीन के खिलाफ िोिने के ललए क्रकया 

गया है। मौिूदा दवा िोि समस्याओं को हल किने में इसकी प्रयोज्यता को प्रदलशतत किने के 

ललए पाइपलाइन के कम्प्यूटेशनल ननष्कर्षों को प्रयोगात्मक रूप से मान्य क्रकया गया था। 

 HBV के ललए, दो प्रोटीन लक्ष्य HBeAg औि HBsAg को लक्षित क्रकया गया है 

(अध्याय 3)। अर्ी तक ककसी र्ी छोटा अणु अविोधक HBsAg प्रोटीन के उत्पादन को बाचधत 

किने की सूिना नहीं है। हमािा पहला ऐसा अध्ययन है। HBsAg के खिलाफ कुछ अन्य रिपोटत 

क्रकए गए अविोधक केवल इसके स्राव को िोकने में सिम हैं। एिबीवी संक्रमण के खिलाफ 

आशािनक दहट के रूप में ‘धनवंतिी’ प्रोटोकॉल का उपयोग किके आठ अणुओं की पहिान की 

गई थी। इन अणुओ ंने अवधािणा के प्रमाण प्रदान किने वाले प्रयोगात्मक अस्सेस (assays) में 

sub-micromolar पैमाने पि अविोध ददिाया, िो प्रोग की दृजटट से बेहद अच्छा है। 

 एिएवी के मामले में, िो वायिस के द्धपकोनतवीरिडे परिवाि से संबंचधत है, पाइपलाइन का 

उपयोग वायिस के इस परिवाि के खिलाफ िेनेरिक इनदहबबटि डडिाइन किने के ललए क्रकया 

गया था (अध्याय 4)। यहां, 3 सी प्रोटीि को लक्षित क्रकया गया है क्योंक्रक यह प्रोटीन इस 

परिवाि के अचधकांश वायिस में मौिूद है। ‘धन्वंतरि’ प्रोटोकॉल का उपयोग किते हुए सात 

अणओु ंकी पहिान की गई िो एिएवी संक्रमणों के खिलाफ आशािनक दहट थे। इसके अलावा, 

दो अणुओं के एंटी-एिएवी गुणों को द्धवकलसत किने के ललए डडज़ाइन क्रकया गया है। सर्ी नौ 



xi 

 

अणुओं ने अवधािणा के प्रमाण प्रदान किने वाले प्रयोगात्मक assays में कम सूक्ष्म दाढ़ (sub-

micromolar) पैमाने पि अविोध ददिाया। 

 वायिल लक्ष्यों के खिलाफ दहट अणुओं की सूिी की पहिान किने के ललए कम्प्यूटेशनल 

the “िीनोम टू दहट” पाइपलाइन के आवेदन में तेिी लाने के ललए, वायिल प्रोटीन के 

संििनात्मक औि कायातत्मक एनोटेशन की िानकािी ििने वाले डटेाबेस की आवश्यकता है। 

इसललए, 5,930 मानव मेिबान वायिल प्रोटीन का एक व्यापक डटेाबेस उत्पन्न होता है, जिसका 

नाम viHumans (http://scfbio-iitd.res.in/viHumans/) (अध्याय 5) है। डटेाबेस में 

1,116,019 वायिल प्रोटीन वाले 1,116 मानव मेिबान वायिस शालमल हैं। डटेाबेस में इन 

वायिस, िीन औि प्रोटीन के नाम, प्रोटीन अनुक्रम, मॉडलनेबबललटी इंडके्स, अनुक्रम स्ति 

एनोटेशन, िास्ते शालमल, टैक्सोनोलमक वंशावली आदद के िीनोम परिग्रहण संख्या के बािे में 

िानकािी प्रदान की िाती है। डटेाबेस में प्रोटीनों की संििना, कायत, तंत्र / मागत के बािे में औि 

उनके ज्ञात औि अनुमाननत ललगेंड के साथ कायातत्मक साइट के बािे में अनुमाननत िानकािी 

दोनों उपलब्ध हैं। इसललए, viHumans डटेाबेस 5930 वायिल प्रोटीन की संििना आधारित दवा 

िोि शुरू किने के ललए आवश्यक सर्ी िानकािी के ललए एक व्यापक र्ंडाि के रूप में कायत 

किता है।  
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 इस थीलसस कायत का समग्र फोकस द्धवलर्न्न स्तिों पि द्धवलर्न्न केस स्टडीि (अध्याय 6) 

का उपयोग किके प्रयोगात्मक मान्यताओं के साथ एक पूणत ड्रग डडिाइन सॉफ्टवेयि सूट का 

अद्धवटकार है ।  
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Fig. 3.2. Methodology employed for the identification of inhibitors against 
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were selected on the basis of experimental findings of multiple 

protein inhibition. 

79 
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(magenta) and modeled HBeAg protein (blue) (B) Validation of 

modeled structure of HBeAg protein using ProtSAV tool. (C) Active 
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overlapped, one is the initial docked pose (dark blue residues) and the 

other is the biggest cluster pose during the simulation (black 

residues). The red circles show the common residues involved in 

hydrophobic contacts. The green dotted lines show hydrogen bonds 
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green color. 
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calculated between heavy atoms and is within the acceptable limits 
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120 degrees for bond angles) 53. 
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Fig. 4.1. (A) Autoproteolytic cleavage of HAV polyprotein by its 3C protease 

(shown with red arrows), (B) Preferred cleavage site of HAV 3C 

after glutamine, (C) Cellular proteins cleaved by HAV 3C (PTBP- 
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molecular dynamics simulation studies leading to seven proposed 

molecules from ZINC database. Simultaneous iterative modifications 

in isatin-based scaffold lead to identification of two best binders 

which were then synthesized. All the proposed molecules were tested 

against HAV 3C protease via enzyme assays. 

Fig. 4.3. ROC curves for four target enzymes (ACHE, ALR2, AMPC and 

HIVPR), show threshold of -10 kcal/mol is most significant to 

increase the robustness of docking protocol. The ParDOCK docking 
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Fig. 4.4. (A) Interaction patterns of initial docked pose and one frame among 

the biggest cluster of ligand from 100 ns long molecular dynamics 

simulations (complexed with compounds 1-9). The overlapping 2D 

poses show hydrophobic and hydrogen bond contacts with the active 
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maximum number of times during 100 ns molecular dynamics 

simulations. These plots have been generated using LIGPLOT 

software 58 (B) 3D interactions of the most potent inhibitors 

(compounds 6, 8 and 9) in the catalytic site of HAV 3C protease. 

118 

Fig. 4.5. Convergence plots of RMSD of ligands and backbones of HAV 3C 

proteases bound with compounds 1-9 for a run length of 100 ns in 

molecular dynamics simulation studies. The plots show an overall 

stability in the trajectories indicating that the protein-ligand 
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dynamics simulations. Compound 5 shows large ligand RMSD 
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Fig. 4.6. Binding mode analyses of compound 5 versus compounds 7 and 9 in 

complex with HAV 3C protease. Distances between A) Cys172 and 

central atom of compound 5, B) Cys172 and central atom of 

compound 7 with an extension of 50 ns molecular dynamics 
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throughout the 100 ns molecular dynamics simulations. Binding 
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distance between the catalytic site residue Cys172 increases with 

respect to time during the molecular dynamics simulations. D) 3D 

ball and stick pictorial representation of ligand in active site residues 

using PyMOL, shows the drift of compound 5 from docked position 

(shown in blue color) to most favorable (biggest cluster) location 

(shown in green color) during molecular dynamics simulations. 

Fig. 4.7. Plot showing number of hydrogen bonds formed during the 100 ns 

molecular dynamics simulations along with fluctuation of hydrogen 

bond distance as a function of time for the hydrogen bonds forming 

residues for the compounds 6, 8 and 9. The hydrogen bond distance 

is calculated between heavy atoms and is within the acceptable limits 

(cut off of 3 Å donor-acceptor heavy atoms distance and cut off of 

120 degrees for bond angles) 61. 

124 

Fig. 4.8. Specific sub-sites of HAV 3C protease 20. Residues colored in blue 

belong to HAV 3C protease. The sub-sites are named as has been 

reported 20 where hydrogen bonding interactions are reported for 

main chain N of Val144 with O of P4-Leu and main-chain O of 
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atoms of His44, Tyr143, Val144 and His145. (Yin et al. have shown 
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Fig. 4.9. Superimposition of 3C proteases of picornaviruses showing similar 

active site residues (highlighted with blue circles). Red color residues 

belong to Hepatitis A virus (PDB ID: 2CXV 
37

), Dark blue color 

residues belong to Human Rhinovirus 14 (PDB ID: 2IN2 
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), Green 

color residues belong to Foot and Mouth Disease Virus (PDB ID: 

2BHG 
63

), Yellow color residues belong to Poliovirus (PDB ID: 

1L1N 
64

), Cyan color residues belong to Coxsackievirus B3 (PDB ID: 

2VB0 
38

). Stick model representation of compound 6 (interacting 

with HAV 3C protease). The figure is generated using PyMOL 

(https://pymol.org/2/). 
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Fig. 4.10. Interaction patterns of the nine identified compounds 1-9 showing 

hydrophobic and hydrogen bond contacts with the active site residues 

of HRV14 3C protease (PDB ID: 2IN2). The interaction diagrams are 

of protein-ligand complexes obtained from the best binding docked 

poses. These plots have been generated using LIGPLOT software 
58
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Fig. 4.11 Interaction patterns of the three best proposed compounds 6, 8 and 9 

showing hydrogen bonding and van der Waals contact network 

shown in 2D, depicting similar patterns of interactions  within 3C 

proteases of intra-species of picornavirus family, namely Human 

Rhinovirus 14, Poliovirus, Coxsackievirus B3, Foot and Mouth 

Disease Virus, Enteroviruses EV-D68 and EV-A71 respectively. 
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These plots have been generated using LIGPLOT software 
58

. 

Fig. 5.1. A Venn diagram representation having unreviewed sequences in 

white background and reviewed proteins represented via grey circle. 
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colors. The number labeled under each category name is the total 
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circles represent the number of unreviewed proteins and inner circle 

labels show reviewed proteins having experimental information 

available for that category. 
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Fig. 5.5. Number of proteins for which active sites/binding pockets and 
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