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RESUMEN

Quercetina,  uno  de  los  flavonoides  más  abundantes  en  la  dieta  occidental,  es
ampliamente reconocido por sus propiedades antioxidantes y citoprotectoras por lo
que se le atribuye un potencial tratamiento en patologías cuyo desarrollo involucra
daño oxidativo, tales como las enfermedades neurodegenerativas [1, 2].

Trabajos  precedentes  en  el  Dpto.  de  Neuroquímica  del  IIBCE  evidenciaron  la
actividad  citoprotectora  del  flavonoide  sobre  cultivos  neuronales  frente  al  daño
oxidativo  [2].  Aunque  su  acción  citoprotectora  se  ha  atribuido  clásicamente  a
propiedades antioxidantes directas,  la evidencia acumulada indica que quercetina es
capaz de interactuar con múltiples blancos y modular mecanismos de defensa celular
entre otros [1].

Sin embargo, este mecanismo de acción no ha sido totalmente caracterizado. En el
presente proyecto nos propusimos realizar el tamizaje reverso basado en la similitud
y características farmacofóricas del ligando (SHAFTS) así como en la estructura del
blanco (LIBRA,  idTarget)  para  quercetina y un set  asociado de flavonoides 98 %
similares  [3–5].  Esta  estrategia  permitió  identificar  un  conjunto  de  proteínas
candidato estructural y funcionalmente heterogéneo,  donde se destaca la presencia de
proteínas quinasa y poli-ADP-ribosa polimerasas vinculadas a procesos de sobrevida
y muerte celular, así como a patologías del sistema nervioso  [6, 7]. Los presentes
candidatos ilustran un posible mecanismo de acción pleiotrópico y sinérgico para los
efectos biológicos de quercetina.

Palabras claves:
Tamizaje reverso, anclaje molecular, flavoides, quercetina.
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Introducción
Las dietas ricas en fitoquímicos están correlacionadas con un amplio rango de efectos
benéficos incluyendo un incremento de la longevidad, disminución de la incidencia
de  enfermedades  cardiovasculares  y  una  menor  progresión  de  enfermedades
cerebrovasculares  [8–12]. Los flavonoides constituyen uno de las mayores familias
de fitoquímicos encontradas en plantas. Junto con su contribución al sabor y color de
frutas y vegetales, los flavonoides son ampliamente reconocidos por su propiedades
antioxidantes directas [2, 13–17]. En particular, varios flavonoides muestran efectos
antiinflamatorios, anticancerígenos y neuroprotectores entre otros [18–30].

Este  grupo  polifenólico  ubicuo  comprende  varias  subclases  tales  como  flavonas
(incluyendos flavonoles), flavanonas, flavanos (incluyendo flavanoles), isoflavonas,
chalconas  y  antocianidinas.  Los  flavonoles  son  los  más  abundantes  y  más
ampliamente  distribuidos  en  la  naturaleza,  siendo  quercetina  (3’,4’,3,5,7
pentahidroxiflavona)  un  flavonoide  prototípico.  En  relación  a  los  efectos
neuroprotectores  y  anticancerígenos  previamente  citados,  varios  estudios  sugieren
que  están  mediados  por  la  interacción  con  proteínas  específicas  involucradas  en
cascadas de señalización intracelular en lugar de mecanismos antioxidantes directos
[31–40]. En este contexto una completa explicación del amplio rango de actividades
biológicas de quercetina requiere la descripción de su espacio completo de blancos
moleculares.

La predicción  in silico de blancos de acción molecular es una alternativa rápida y
accesible a ensayos de laboratorio húmedo tales como la cromatografía de afinidad o
los  microarreglos  de  proteínas  [41].  ReverseScreen3D,  INVDOCK,  Tarfisdock,
idTarget y  PharmMapper son algunas de las herramientas  in silico disponibles  [5,
42–44].  Experiencias  favorables  con  estas  plataformas  han  logrado  descubrir
proteínas  blanco  para  nuevos  compuestos  como  xiloquetal,  quinetina,  así  como
fármacos aprobados como mebendazol  [45–49]. Por una completa revisión de esta
área referirse a Cereto-Massagué y col. (2015) [50].

En el presente estudio proponemos una estrategia de tamizaje jerárquico de proteínas
blanco de quercetina basado en el arreglo secuencial de búsqueda por similitud de
ligando, comparación de sitio de unión y anclaje molecular inverso (inverse docking).
Se evaluó la relevancia del conjunto de proteínas blanco en relación a los efectos
reportados  para  quercetina.  Finalmente  un  conjunto  seleccionado  de  blancos  se
analizó mediante dinámica molecular aportando evidencias favorables al anclaje de
quercetina.
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Fundamentos teóricos

• Flavonoides, estructura y función
Como  se  mencionó  previamente,  los  flavonoides  son  compuestos  polifenólicos
ubicuos de las plantas, encontrándose en frutas, verduras, semillas y flores, así como
en sus derivados. Desempeñan un papel importante en la biología vegetal, responden
a  la  luz  y  controlan  los  niveles  de  las  auxinas  reguladoras  del  crecimiento  y
diferenciación  de  las  plantas.  Otras  funciones  incluyen  un  papel  antifúngico  y
bactericida,  confieren  coloración  lo  que  puede  contribuir  a  los  fenómenos  de
polinización y tienen una importante capacidad para fijar metales como el hierro y el
cobre [51].

Estructuralmente  los  flavonoides  son  compuestos  de  bajo  peso  molecular  que
comparten  un  esqueleto  común  de  difenilpiranos  (C6-C3-C6),  integrado  por  dos
anillos de fenilos (A y B), ligados a través de un anillo C de pirano (heterocíclico).
Los átomos de carbono en los anillos C y A se numeran del 2 al 8, y los del anillo B
desde  el  2'  al  6'  (figura  1) [52].  Esta  estructura  básica  permite  una  multitud  de
patrones de sustitución y variaciones en el anillo C, habiéndose descripto hasta el
momento más de 10 000 flavonoides [53].

Figura 1. Estructura básica de un flavonoide típico.

Existen  diversas  familias  de  flavonoides:  flavonas,  flavonoles,  flavan-3-oles,
isoflavonas,  flavanonas,  y  antocianidinas.  Estas  se  diferencian  por  el  grado  de
oxidación  y  sustitución  del  heterociclo.  Dentro  de  cada  familia,  los  distintos
compuestos se diferencian por el número y localización de los grupos hidroxilo y/o
metoxilo de sus ciclos bencénicos (anillos A y B). En la naturaleza la mayoría se
encuentra  conjugados a  azucares  o  a  ácidos  orgánicos,  y  si  bien  algunos pueden
encontrarse en forma libre -agliconas-  y otros están frecuentemente polimerizados
[54]. La conjugación ocurre preferentemente en posición 3 y con menor frecuencia en
la posición 7 del anillo A originando O-glicósidos con la D-glucosa.
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En función de sus características estructurales se pueden clasificar en:

Tabla  1.  Características  estructurales  y  grupos  funcionales  de  las  principales  familias  de
flavonoides. *La posición del anillo B respecto al anillo C es 2 en todos los casos, a excepción de
las isoflavonas, que es 3.

Familia Insaturación en anillo C Grupo funcional en anillo C

flavanoles - 3-hidroxi

flavanonas - 4-oxo

flavonas en 2-3 4-oxo

isoflavonas* en 2-3 4-oxo

flavonoles en 2-3 3-hidroxi y 4-oxo

antocianinas en 1-2 y en 3-4 3-hidroxi

Alternativamente  a  la  estructura  2-fenil-1,4  benzopirona  descripta  típica  de  los
flavonoides se encuentran los isoflavonoides con estructura 3-fenil-1,4-benzopirona y
neoflavonoides derivados de la 4-fenil-1,2-benzopirona (figura 2). Asimismo existe
una multitud de compuestos relacionados entre los que se incluyen por ejemplo las
chalconas, precursores de la síntesis de los flavonoides en las plantas que carecen del
heterociclo central y los estilbenos como resveratrol.  Al igual que los flavonoides
estos  compuestos  también  están  asociados  a  numerosos  efectos  benéficos  en  los
mamíferos, incluyendo aumento de la longevidad, anti-inflamación y antivirales, así
como protección contra el cáncer, enfermedades cardiovasculares  y aterosclerosis [2,
55].

Figura 2. Estructura básica de un isoflavonoide y un neoflavonoide típicos.

◦ Quercetina, efectos y mecanismos documentados
Quercetina (3,3´,4´,5,7-pentahidroxiflavona) es uno de los flavonoides dietarios más
abundantes y más estudiados  [56, 57]. Entre los alimentos y bebidas con mayores
niveles de quercetina encontramos a las cebollas,  las manzanas, al té y al vino [58].
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El consumo promedio de este flavonoide en una dieta occidental normal se sitúa entre
5 y 40 mg/día. Sin embargo, en dietas ricas en frutas y verduras el consumo diario de
quercetina puede situarse entre 200 y 500 mg [58–62].

Quercetina es ampliamente reconocida por su espectro de efectos beneficiosos, tales
como anti-cancerígenos, anti-inflamatorios, cardioprotectores, entre otros [63–66]. La
evidencia acumulada indica que quercetina es una potencial herramienta terapéutica
para  el  tratamiento  o  prevención  de  desórdenes  neurodegenerativos  como  la
enfermedad  de  Alzheimer,  la  enfermedad  de  Parkinson,  y  la  esclerosis  lateral
amiotrófica  entre  otros  [67–69].  Estas  neuropatologías  presentan  diversas
sintomatologías  secundarias  como  producto  de  la  degeneración  de  poblaciones
neuronales vulnerables específicas incluyendo desde alteraciones motoras (como en
las enfermedades de Huntington y Parkinson) hasta demencias severas (como en el
Alzheimer) [70]. Aunque estos desórdenes presentan distintas características clínicas
y neuropatológicas, comparten ciertas alteraciones que contribuyen a la disfunción y
muerte  neuronal.  Entre  estas  alteraciones  encontramos:  defectos  en  el  sistema
proteosomal  y  agregación  proteica,  disrupción  de  la  homeostasis  del  calcio,
inflamación, excitotoxicidad, alteración de los procesos metabólicos y de la función
mitocondrial,  y  aumento  del  daño  oxidativo.  La  influencia  de  quercetina  y  otros
flavonoides sobre estos aspectos de la patología ha sido extensamente estudiada tanto
en modelos in vitro como in vivo.

En  particular,  numerosos  estudios  in  vitro e  in  vivo mostraron  efectos
neuroprotectores de este flavonoide. Se incluyen desde modelos de muerte neuronal
en líneas celulares y cultivos primarios frente a diversos agentes tóxicos (H2O2, tert-
butil  hidroperóxido,  6-hidroxi-dopamina,  etc),  hasta  modelos  experimentales  de
Parkinson,  Alzheimer,  hipoxia/isquemia,  trauma,  etc.  revisado  en  [71,  72].  Por
ejemplo, diversos estudios  in vitro han mostrado que el tratamiento con quercetina
puede aumentar la sobrevida de neuronas o líneas celulares derivadas de neuronas
contra insultos oxidativos entre otras injurias [73–77]. En particular se ha observado
que el tratamiento con flavonoides semejantes previene la muerte neuronal por el
péptido  β-amiloide,  el  cual  juega  un  papel  importante  en  el  desarrollo  de  la
enfermedad de Alzheimer. Asimismo algunos glicósidos de quercetina son capaces de
mantener la integridad y funcionalidad de la sustancia negra compacta (SNpc) y del
núcleo  estriado  de  roedores  tratados  con  6-hidroxidopamina (6-OHDA),  una
neurotoxina empleada para generar un modelo de enfermedad de Parkinson [78]. 

Estudios  pre-clínicos  in  vivo de  los  efectos  preventivos  de  quercetina  sobre
neurodegeneración  se  han  enfocado  en  su  mayoría  sobre  deficiencias  cognitivas,
isquemia y daño por trauma  [71, 72]. Se ha mostrado por ejemplo mejoría en los
procesos cognitivos, posiblemente mediante la protección de neuronas vulnerables a
la muerte, así como a la mejora de la función neuronal existente [9, 79]. Evidencias
experimentales también muestran un efecto neuroprotector de los flavonoides en la
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isquemia cerebral.  En este  punto en particular,  nuestro grupo de investigación ha
demostrado que una preparación de quercetina/lecitina administrada 30 minutos antes
de la oclusión permanente de la arteria cerebral media, reduce significativamente el
daño motor y el volumen del infarto cerebral causado por la oclusión de la arteria
durante 24 hs con respecto a las ratas isquémicas no tratadas [73, 80].

Varios  mecanismos  se  han  propuesto  para  explicar  los  beneficios  de  quercetina
incluyendo  su  potente  capacidad  antioxidante  directa  y  más  recientemente  la
interacción  amplia  de  con  blancos  intracelulares  de  cascadas  de  señalización  y
factores de transcripción, regulando la expresión de genes críticos  [81, 82]. En este
sentido  trabajos  recientes  aportaron importantes  evidencias  sobre  la  capacidad de
algunos flavonoides de estimular vías de respuesta adaptativa frente a situaciones de
estrés celular, como el oxidativo, metabólico, inflamatorio (figura 3).

▪ Efectos y mecanismos antioxidantes
El estrés oxidativo es uno de los elementos centrales de diversas patologías. Se define
como una situación de desbalance entre la generación celular de pro-oxidantes y la
actividad de los sistemas antioxidantes, que lleva al daño de componentes celulares
(ácidos nucleicos, proteínas y lípidos) y a la disrupción del control y la señalización
redox  celular.  Con  el  fin  de  mantener  los  niveles  de  las  especies  reactivas  en
proporciones  no  perjudiciales,  los  organismos  aerobios  desarrollaron  múltiples
mecanismos de defensa antioxidante. Gran parte de estas defensas actúan previniendo
la formación de especies reactivas, neutralizandolas, o convirtiéndolas en sustancias
menos reactivas [83]. Al respecto uno de los primeros indicios de la actividad de los
flavonoides  fue  su  acción  antioxidante  directa.  Estudios  estructura-actividad
mostraron que el grupo catecol en posiciones 3' y 4' del anillo B, la presencia de una
insaturación en los carbonos 2  y 3, un grupo hidroxilo libre en la posición 3 y un
grupo carbonilo en la posición 4, aseguran una elevada potencia antioxidante  [81,
84].  Estas  características  químicas  les  confieren  la  capacidad  de  donar
hidrógeno/electrones  a  los  radicales  libres  y  de  deslocalizar  el  radical  resultante
dentro de su estructura [81].

Quercetina  presenta  todas  las  características  estructurales  que  expusimos
previamente, necesarias para ser un efectivo secuestrador de radicales libres  [85]. En
este  sentido,  se  propuso  que  la  capacidad  secuestradora  de  radicales  libres  de
quercetina era la responsable de sus efectos beneficiosos  [86]. Sin embargo existen
limitantes  cinéticas  en la  acción secuestradora  de  especies  reactivas;  se  necesitan
elevadas  concentraciones  del  compuesto  para  atrapar  efectivamente  las  especies
reactivas, mientras que su concentración in vivo es limitada [87]. Por otra parte, las
propiedades redox intrínsecas de este flavonoide hacen que luego de reaccionar con
radicales libres, se convierta en un producto reactivo, con propiedades pro-oxidantes
[88,  89].  Se  postula  que  la  actividad  pro-oxidante  de  quercetina  se  debe
fundamentalmente a la presencia del grupo catecol en posiciones 3' y 4' del anillo B.

11



Esta sustitución orto-di-hidroxi es susceptible a auto-oxidarse y convertirse en orto-
semiquinonas y orto-quinonas/metilen quinonas, causando además la producción de
especies reactivas.

Alternativamente  quercetina  y  otros  flavonoides  serían  capaces  de  evitar  la
generación de especies reactivas modulando la actividad de enzimas oxidasas como
la  ciclooxigenasa,  xantina  oxidasa,  5-lipooxigenasa,  entre  otras  [90–95].  Sin
embargo, estudios previos en nuestro laboratorio han demostrado que la actividad
antioxidante  es  una  propiedad  necesaria  pero  no  suficiente  para  el  efecto
neuroprotector de quercetina [32].

Una  aproximación  interesante  para  restaurar  la  homeostasis  redox  involucra  la
activación del factor de transcripción Nrf2 (Nuclear factor erythroid 2-related factor
2).  Este miembro de la familia  Cap’n’Collar de factores de transcripción de tipo
cierre de leucina juega un rol central en la regulación del estado redox a través de la
modulación de una amplio rango de respuestas adaptativas a fuentes intrínsecas y
extrínsecas de estrés [96]. Nrf2 activa la transcripción de más de 200 genes que están
involucrados en el metabolismo de drogas, citoprotección e integridad celular tales
como NAD(P)H:  quinona  oxidorreductasa  1 (NQO1),  ligasa  glutamato-cisteína
(anteriormente  conocida  como  gamma-glutamilcisteina  sintasa,  GCS),  hemo-
oxigenasa 1 (HO-1), entre otros [97]. El sistema de Nrf2 está ampliamente expresado
en el sistema nervioso central y es activado en respuesta a diferentes condicionas
patológicas como daño cerebral agudo y enfermedades neurodegenerativas [98–101].
Específicamente, la alteración de esta vía ha sido relacionada con diversas patologías
del sistema nervioso [102]. Sobre todo, numerosos estudios revelan que la activación
de la vía de  Nrf2,  tanto por vías genéticas como químicas, confiere protección en
diversos modelos in vitro e in vivo de patologías del sistema nervioso central a través
de la sobre-expresión de genes de fase II [103–106]. En este sentido, hemos descrito
previamente los efectos de quercetina contra un pretratamiento de H2O2 durante 24 h
en cultivos primarios de células granulares de cerebelo [19]. Quercetina se internaliza
rápidamente en las neuronas alcanzando el  núcleo luego de su adición al  cultivo.
Previno la muerte neuronal por exposición a H2O2 aunque al momento de la adición
del oxidante quercetina intracelular o metabolitos relacionados eran indetectables en
los cultivos. El pre-tratamiento con quercetina causó la translocación nuclear de Nrf2
y el  incremento de la  expresión de la  enzima antioxidante  HO-1 así  como de la
subunidad catalítica de la enzima ligasa glutamato-cisteína (GCS). Esta enzima es el
paso  limitante  en la  biosíntesis  de  glutatión un modulador  central  la  homeostasis
redox celular incluyendo la regulación de proteínas con grupos tioles y las defensas
antioxidantes. En el paradigma experimental utilizado quercetina aumenta el nivel de
glutatión total y la inhibición irreversible de la GCS suprime sus efectos protectores
demostrando la importancia de este mecanismo.
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Figura 3. Mecanismos propuestos de activación por polifenoles de una respuesta adaptativa a través
de Nrf2 (tomado de Mattson y col. 2006).

▪ Efectos y mecanismos anti-inflamatorios
Los flavonoides en general son considerados como reguladores del sistema inmune y
como  antiinflamatorios  lo  que  formaría  parte  de  sus  efectos  in  vivo como  la
protección contra el daño isquémico [107]. Uno de los mecanismos propuestos es la
inhibición directa e enzimas pro-oxidantes y pro-inflamatorias como ciclooxigenasa,
lipooxigenasa,  fosfolipasa A2,  hialuronidasa,  enzima convertidora de angiotensina,
mieloperoxidasa (que produce el hipoclorito y otros pro-oxidantes) y xantina oxidasa
(que produce los radicales superóxido) entre otras lo que conlleva una inhibición de
la producción mediadores pro-inflamatorios como los eicosanoides [2, 108].

Asimismo,  ha  sido  demostrado  la  acción  de  los  flavonoides  sobre  factores  de
transcripción como NF-κB (factor nuclear potenciador de las cadenas ligeras kappa
de las células B activadas) y AP-1 (proteína activadora 1) [109]. La familia NF-κB
de  factores  de  transcripción  consiste  de  cinco  miembros,  incluyendo  c-Rel,  RelA
(p65),  RelB,  NF-κB1 (p50), y NF-κB2 (p52). La forma más abundante de NF-κB es
un heterodímero compuesto por RelA y NF-κB1. En células en reposo, la mayoría de
los  dímeros  permanecen  inactivados  en  el  citoplasma  debido  a  la  presencia  de
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proteínas inhibitorias (IκB). Frente a un estímulo, el complejo quinasa IκB (IKK) que
consiste  de  IKKα,  IKKβ,  e  IKKγ/NEMO fosforila  IκB conduciendo  a  su
ubiquitinación y degradación por el proteosoma. Esto permite a los dímeros de NF-
κB entrar al núcleo e unirse a los sitios  κB de los promotores/potenciadores de los
genes  blanco,  que  incluyen  citoquinas,  factores  de  crecimiento,  moléculas  de
adhesión celular y proteínas anti-apoptóticas. La activación de NF-κB es importante
para  la  proliferación  celular  normal  y  las  respuestas  inmunes.  Una  activación
inapropiada o excesiva puede originar desórdenes inflamatorios como artritis auto-
inmune y favorecer el desarrollo y progresión del cáncer  [110–114]. Sobre todo, la
activación  constitutiva  de  NF-κB ha  sido  observada  en  varios  tipos  de  canceres
incluyendo  linfomas,  melanomas,  mama,  etc.  [110,  115].  En  adición  NF-κB
estimularía  directamente  la  sobrevida  celular,  la  progresión  del  ciclo  celular,
angiogénesis, invasión y metástasis [116]. Evidencia in vitro indica que quercetina y
otros flavonoles son capaces de inhibir la activación del NF-κB inducida por agentes
inflamatorios [117, 118]. En varios tipos celulares, incluyendo microglia, macrófagos,
neuronas y células endoteliales el tratamiento con quercetina inhibe la producción de
mediadores y enzimas pro-inflamatorias como TNFα,  IL-8,  IL-1α y NOSi [119]. En
co-cultivos de microglia-neurona, este efecto resultó en una disminución de la muerte
neuronal inducida por activación de la microglia [25, 120, 121]. En modelos in vivo
el  efecto anti-inflamatorio posee un rol  en  la  sobrevida celular  [122]. Resultados
equivalentes fueron evidenciados para resveratrol y otros flavonoides como fisetina y
kaempferol [2, 123, 124].

Una posible explicación de estos efectos anti-inflamatorios puede ser encontrada en
la correlación entre el estrés oxidativo y la inflamación ya que las especies reactivas
también exacerban procesos inflamatorios a través de la activación de factores de
transcripción  como  NF-κB y  la  proteína  activadora  1 (AP-1).  Otra  posible
explicación tras  esta  modulación es  la  inhibición de la  degradación de la  unidad
inhibitoria  (IκBα)  de  este  factor  de  transcripción  [119].  En  esta  línea,  se  ha
evidenciado la desfosforilación de proteínas de señalización claves en esta cascada
como ERK, p38, JNK, Akt, y Src lo que sugiere la acción directa de quercetina sobre
esta vía [120].

▪ Efectos y mecanismos sobre la proliferación celular
Apoptosis  es  el  proceso  de  muerte  celular  caracterizado  por  encogimiento  de  la
célula, condensación del núcleo, fragmentación del ADN y alteración de la membrana
[125].  Las  vías  apoptóticas  involucran  la  activación  de  la  cascada  de  caspasas,
conduciendo a la muerte celular. La familia  Bcl-2 consiste de dos grupos, el grupo
anti-apoptótico  (Bcl-2 y  Bcl-xL)  y  el  grupo  pro-apoptótico  (Bak,  Bax y  Bid).  La
proteína anti-apoptótica Bcl-2 se localiza en la membrana externa de la mitocondria e
inhibe la liberación de citocromo c. En contraste, los factores pro-apoptóticos residen
en el citosol. La translocación de Bax a la membrana mitocondrial lleva a la pérdida
del potencial de membrana mitocondrial y un aumento de su permeabilidad. Se ha
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evidenciado que  el  tratamiento  concomitante  con quercetina  suprime la  apoptosis
inducida por H2O2,  caracterizada por  la fragmentación del  ADN, activación de la
cascada de caspasas y la expresión del gen Bax así como el aumento de la expresión
de Bcl-2 en células neuronales humanas SH-SY5Y [126]. Si bien estos efectos pueden
atribuirse a mecanismos antioxidantes, se ha propuesto la modulación de proteínas de
señalización  como  quinasas  c-Jun  N-terminal (JNK).  Alternativamente  también
pueden actuar manteniendo la homeostasis del calcio, ión implicado en la activación
de las MAP-quinasas [40].

Paradójicamente quercetina también está asociada a efectos pro-apoptóticos. Como se
mencionó anteriormente estudios epidemiológicos han reportado que el consumo de
alimentos ricos en quercetina reduce el riesgo de cáncer gástrico en un 43 % y de
cáncer de colon en un 32 %  [127, 128]. El consumo de quercetina también se ha
reportado reduce el riesgo de cáncer de pulmón en un 51 % e incluso en fumadores
un 65 % [60]. La inducción de apoptosis en células cancerígenas durante diferentes
etapas  del  ciclo  celular  sin  afectar  las  células  normales  ha  sido  documentado  en
varios  canceres  in  vivo e  in  vitro  [129,  130].  Por  ejemplo,  el  tratamiento  con
quercetina condujo a una reducción significativa del tamaño de tumores  [131]. Se
cree  su  acción  se  basa  en  la  inhibición  de  enzimas  quinasas  necesarias  para  el
crecimiento del tumor [55]. Por ejemplo se ha propuesto la inhibición del receptor del
factor  de  crecimiento  epidérmico  es  parte  del  efecto  anti-cancerígeno  en  células
colorectales  [132].  Asimismo,  quercetina  induciría  la  muerte  neuronal  vía  un
mecanismo involucrando la inhibición de Akt/pKB y ERK [39].
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Hipótesis
La  estructura  química  de  la  quercetina  y  flavonoides  relacionados  les  permite
interactuar  de  forma  simultánea  con  múltiples  componentes  celulares  y
subsecuentemente producir una gran diversidad de efectos biológicamente relevantes.

Objetivo general
Predecir y caracterizar in silico potenciales blancos de acción molecular de quercetina
y flavonoides similares.

Objetivos específicos

Desarrollar  una  estrategia  de  tamizaje  reverso  in  silico para  la  identificación  de
proteínas blanco de quercetina y flavonoides similares.

Evaluar el  vínculo entre  el  perfil  de proteínas blanco y los efectos biológicos de
quercetina.

Evaluar  los  requerimientos  estructurales  para  la  interacción  de  quercetina  y
flavonoides similares con sus proteínas blanco e identificar un posible patrón común.

Proponer un mecanismo de acción de quercetina.
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Metodología

• Tamizaje virtual
El  tamizaje  o  virtual  screening es  una  aplicación  de  los  métodos  in  silico para
seleccionar compuestos prometedores de bases de datos químicas  [133]. Puede ser
considerando  como  la  contraparte  computacional  de  los  métodos  de  evaluación
biológica,  tales  como  el  high-throughput  screening  (HTS)  [134].  En  el
descubrimiento de drogas, el uso de librerías de compuestos extensas y diversas para
tamizaje computacional y biológico es una de las estrategias más extendidas  [135].
Esto ha estimulado del uso del  tamizaje virtual  como un método efectivo para la
evaluación de una variedad de colecciones de compuestos. Usualmente, el tamizaje
virtual cae en dos tipos distintos: basados en ligando y basados en la estructura. [136,
137]

El tamizaje basado en el ligando recae en la exploración de descriptores moleculares
tomados de compuestos con actividad conocida [138, 139]. En general, un conjunto
de  características  mutuas  de  una  serie  de  compuestos  es  identificada,  y  luego
aplicados como filtros moleculares. Estos métodos de filtrado de bases de datos son
usados  para  seleccionar  compuestos  para  evaluación  experimental  y  reducir  el
espacio químico a  ser  explorado en  siguientes  etapas.  Varios  programas permiten
estimar descriptores moleculares para filtrar una base de datos. Estos programas son
útiles en predecir importantes propiedades relacionadas a la actividad biológica, tales
como solubilidad, estado de protonación y volumen molecular. [137]

Otra  estrategia  de  tamizaje  basado  en  el  ligando  es  el  uso  de  características
estructurales tomadas de ligandos conocidos para generar modelos farmacofóricos.
Estos  modelos  tridimensionales  consisten  en  la  compilación  de  propiedades
estructurales consideradas relevantes para la actividad biológica. La generación de
modelos farmacofóricos involucra los siguientes pasos típicos: (i) explorar el espacio
conformacional de una serie de compuestos; (ii) identificar propiedades reciprocas;
(iii) alinear los modelos de acuerdo a las propiedades identificadas; y (iv) generando
el  modelo  farmacofórico.  Un  problema  crítico  que  necesita  ser  resuelto  por  los
algoritmos  actuales  de  construcción  de  farmacóforo  es  el  desarrollo  de  una
herramienta efectiva de alineamiento molecular. [137]

En el tamizaje basado en la estructura, una base de compuestos es anclada en un sitio
blanco seleccionado. Junto con la predicción del modo de unión, el tamizaje basado
en la estructura provee de un ordenamiento de las moléculas ancladas. Esta jerarquía
puede ser usada como único criterio para la selección de moléculas prometedoras, o
puede  ser  combinada  con  otros  métodos  de  evaluación.  Los  compuestos
seleccionados  pueden  evaluarse  experimentalmente  para  determinar  su  actividad
biológica en el blanco investigado. En general el tamizaje basado en la estructura
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consiste en los siguientes pasos: (i) preparación del blanco molecular; (ii) selección
de la base de compuestos; (iii)  docking molecular; y (iv) análisis post-anclaje. Una
revisión rigurosa de la información disponible el blanco y ligandos conocidos, así
como un análisis cuidadoso de las ventajas y errores en la selección de  algoritmos de
docking, es requerida para delinear las estrategias más apropiadas. [137]

Generalmente  es  el  caso  de  que  varias  estructuras  de  un  receptor  dado  están
disponibles. Si el blanco se encuentra tanto en forma apo como holo, ambas debería
ser  consideradas  en  una  estrategia  de  tamizaje  virtual.  Los  cambios
conformacionales,  resultando  de  la  interacción  con  ligandos,  y  la  resolución
estructural son detalles importantes a ser considerados en la selección de la estructura
más adecuada.  Luego, la estructura seleccionada sufre  varios procedimientos para
prepararla  adecuadamente  para  los  estudios  de  docking.  En  breve,  la  rutina  de
preparación consiste en agregar átomos de hidrógeno, eliminar moléculas de agua
(con excepción de aquellas que se encuentren mediando interacciones importantes),
especificando la protonación correcta y estados de tautomerización de los residuos
del sitio de unión, y calculando las cargas parciales. [137, 138]

Otro paso importante es la preparación de una librería de compuestos. Las bases de
datos  que  recopilan  estructuras  químicas  son  ampliamente  usadas  y  comúnmente
permiten  la  búsqueda  y  selección  de  compuestos  de  acuerdo  a  filtros  químicos.
Usualmente las bases de compuestos se guardan como anotaciones de línea,  tales
como  SMILES,  SMARTS e  InChI,  que  son  luego  convertidos  en  estructuras
tridimensionales. Convertir los archivos originales requiere la correcta asignación de
la estereoquímica, cargas parciales y estados de ionización. Algunos ejemplos de base
de datos comúnmente usadas en tamizaje virtual son  Zinc,  PubChem,  ChemSpider,
ChEMBL, NuBBE, ChemBank, eMolecules, DrugBank, Binding DB. [137, 140]

En la siguiente etapa, la base preparada es anclada en un sitio de unión. El algoritmo
de  búsqueda  conformacional  explora  la  superficie  de  energía  potencial  de  cada
molécula y los compuestos mejor posicionados son seleccionados como potenciales
ligandos. Un tamizaje virtual involucra cientos de miles (o millones) de compuestos,
con  análisis  post-anclaje  para  decidir  que  compuestos  priorizar.  Visualizar  los
complejos ligando-receptor predichos es muy útil para este propósito, permitiendo
análisis  de  aspectos  críticos,  tales  como  la  presencia  de  interacciones
intermoleculares  específicas.  Otra  faceta  que  puede  evaluarse  a  través  de  la
visualización  de  las  estructuras  predichas  es  si  las  soluciones  se  ajustan  a
requerimientos previamente determinados como una hipótesis de farmacóforo. [137]

• Tamizaje reverso
Las estrategias in silico para la predicción de blancos de acción pueden considerarse
como  un  caso  particular  del  tamizaje  virtual.  En  este  sentido,  las  herramientas
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actuales  pueden  basarse  en  el  ligando,  en  la  estructura,  utilizar  aprendizaje
automático  y aproximaciones  de  redes.  Por  ejemplo  en el  primer  caso,  al  buscar
potenciales  proteínas  blanco  de  un  ligando  problema  (query)  este  es  comparado
contra una librería de compuestos con interacción conocida [141]. Alternativamente
la  comparación de sitios de unión recurre a  la similitud estructural  con proteínas
blanco conocidas. El anclaje inverso es otra estrategia basada en la estructura, que al
contrario del anclaje directo clásicamente utilizado busca y compara una librería de
proteínas en lugar de una librería de ligandos.

El presente trabajo siguió un esquema de tamizaje jerárquico, que toma ventaja de las
herramientas más rápidas (similitud del ligando y sitio de unión) en sus primeras
etapas para reducir el espacio de búsqueda y el número de falsos positivos previo al
uso de una herramientas más costosa  computacionalmente como el anclaje inverso
[142]. Para cada etapa de la búsqueda se tomaron tres de los más recientes programas
disponibles para la predicción  in silico de proteínas blanco (figura 4) incluyendo a
LIBRA (LIgand Binding site Recognition Application) desarrollado por el grupo del
Dr. Fabio Polticelli [4].

Figura 4. Proceso de tamizaje reverso. La estrategia involucra una búsqueda de similitud con el
algoritmo SHAFTS (SHApe Feature Similarity) de ligandos co-cristalizados del Protein Data Bank
(PDB).  Una  etapa  de  amplificación  es  agregada  para  identificar  proteínas  relacionadas  por
comparación  de  sitios  de  unión  de  LIBRA (Ligand  Binding  site  Recognition  Application).
Finalmente,  la  proteínas  candidatos  son  sometidas  a  docking  inverso con  el  servidor  idTarget
(http://idtarget.rcas.sinica.edu.tw/).
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◦ Librería de ligandos asociados a proteínas blanco
Una librería de ligandos contenidas en el Protein Data Bank fue desarrollada para el
tamizaje basado en el ligando  [143]. Primero, todos los ligandos contenidos en el
PDB fueron descargados desde la versión 2014 de  LigandExpo,  un repositorio de
estructuras  co-cristalizadas  y  hetero-átomos  en  general  asociada  a  un  índice  de
proteínas  [144].  LigandExpo acepta  tanto  consultas  basadas  en  palabras  claves
(código  PDB del  ligando,  nombre  del  compuesto  y  fórmula  química)  como  en
estructura química permitiendo pareos parciales.

Las  estructuras  moleculares  fueron  descargadas  en  formato  SMILES-stereo y
reconstruidas en el programa MOE (Molecular Operating Environment)  [145]. Este
formato de archivo resulta conveniente al estar correctamente indexado, y contener la
totalidad de la estructura de la molécula incluyendo la isomería en contraposición de
los  registros  cristalográficos  en  formato  .sdf donde  existen  múltiples  entradas
redundantes  correspondientes  a  moléculas  parcialmente  cristalizadas.  Estas
estructuras redundantes además de aumentar el tamaño de la base (aproximadamente
250  mil  entradas)  y  con  ello  el  costo  computacional  pueden  generar  resultados
artificiales en el alineamiento.

Iniciando en 17969 ligandos del  PDB se aplicó una serie de filtros en  MOE con el
objetivo  de  corregir  la  hidrogenación,  remover  ligandos  de  bajo  peso  molecular
(sales, agua) y posibles  entradas repetidas, remover moléculas con un peso molecular
inferior al esqueleto hidrocarbonado de un flavonoide y seleccionar moléculas con
propiedades tipo droga de acuerdo a las reglas de Oprea. Las reglas de Oprea son una
versión refinada de la clásica regla de 5 de Lipinski para determinar la “drogabilidad”
de una molécula [146]. Convenientemente estos filtros se encuentran implementados
en MOE mediante herramientas de línea de comando (sdfilter, sdsort, y sdwash).

Asimismo se removieron moléculas conteniendo Se o As al no estar parametrizadas
en el campo de fuerza  TAFF. Las moléculas obtenidas fueron optimizadas en  MOE
con el campo de fuerza  Merck (MMFF91x) hasta un gradiente de 0.01 kcal/mol y
guardadas en formato mol2. La librería final contuvo 9924 moléculas distintas.

◦ Tamizaje de quercetina basado en el ligando
Los métodos de tamizaje reverso basados en el ligando toman el concepto de que
compuestos estructuralmente similares poseen propiedades fisicoquímicas similares y
posiblemente perfiles biológicos similares [147]. La esencia de los distintos métodos
es entonces el criterio de similitud estructural utilizado. Por ejemplo las moléculas
pueden  ser  representadas  con  descriptores  (chemical  fingerprints)  y  luego  ser
comparadas  según  su  coeficiente  de  Tanimoto.  Existen  métodos  que  consideran
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explícitamente  las  características  tridimensionales  de  las  moléculas  o  de  su
interacción con el blanco por medio de farmacóforos. Algunos criterios estadísticos
también pueden introducirse para completar la selección de ligandos.

Figura 5. Ejemplos de algunos descriptores para moléculas pequeñas. Propiedades fisicoquímicas,
forma,  conectividad,  elementos  estructurales  bi  y  tridimensionales,  farmacóforos,  campo
electróstatico, espectro, etc.

Algunas de las herramientas más conocidas de tamizaje reverso basado en el ligando
incluyen  ReverseScreen3D,  ChemMapper y  TargetHunter.  ReverseScreen3D es un
servidor de tamizaje reverso basado en la similitud bidimensional (por coeficiente de
Tanimoto)  y tridimensional  entre  un ligando propuesto y un conjunto de ligandos
presentes  en  el  Protein  Data  Bank [43].  Los  ligandos  se  obtienen  de  estructuras
proteicas previamente segregadas según su similitud de secuencia primaria con el
objetivo  de  evitar  la  redundancia  y  sobre  representación  de  proteína  blanco.  Al
momento  de  su  publicación  la  base  contenía  aproximadamente  8000  ligandos
correspondientes a 6000 complejos proteicos, que se actualizan periódicamente. En
un ensayo con ligando 4H–tamoxifeno los autores recuperan 9 de 14 proteínas blanco
conocidas en la franja del 5 % de candidatos mejor posicionados. ChemMapper es un
servidor de tamizaje reverso que implementa el algoritmo SHAFTS de comparación
estructural que se detallará a continuación. En adición al Protein Data Bank integra
otras bases de actividad como DrugBank y KEGG (Kyoto Encyclopedia of Genes and
Genomes). TargetHunter es otro servidor de tamizaje reverso que a diferencia de los
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casos  anteriores  no  recurre  al  Protein  Data  Bank por  estructuras  cristalográficas
resueltas sino información de bases de actividad como ChEMBLE, una de las bases
de datos manualmente curada más grande de moléculas bioactivas y alrededor de
8000  blancos  de  acción.  TargetHunter predice  los  blancos  de  acción  para  un
compuesto  en  base  al  algoritmo  TAMOSIC,  (“Targets  Associated  with  its  MOst
Similar  Counterparts”)  y  al  algoritmo  MCM (“Multiple-Category  Model”)  e
introduce además un criterio estadístico para la selección de los blancos [148, 149].
Otras herramientas utilizadas para tamizaje reverso basado en la similitud del ligando
incluyen  HitPick (http://mips.helmholtz-muenchen.de/proj/hitpick),  MedChem  Studio,
Schrödinger y más recientemente SEA (Similarity Ensemble Approach) [150–153].

En este trabajo tomando quercetina como anzuelo buscamos dentro de la librería de
ligandos  por  compuestos  similares  co-cristalizados  en  el  PDB.  La  estructura
molecular de quercetina fue construida en  MOE, optimizada (MMFF94x, gradiente
0.01 kcal/mol) y guardada en formato mol2 para el tamizaje. El algoritmo SHAFTS
(SHApe-Feature  Similarity)  implementado  en  su  versión  local  (stand-alone)  fue
usado para  tamizar  quercetina  contra  los  confórmeros  obtenidos  de  la  librería  de
ligandos  asociados  a  proteínas  blanco.  SHAFTS es  un  algoritmo para  cálculo  de
similitud estructural y tamizaje virtual basado en el ligando [3, 154]. Ha demostrado
un  enriquecimiento  satisfactorio  de  compuestos  activos  contra  varias  quinasas
representativas en estudios de retrospectivos de tamizaje virtual  [155–157]. Adopta
una  métrica  de  similitud  que  considera  tanto  la  forma  molecular  como  las
características  farmacofóricas  (centro  hidrofóbico,  centro  cargado  positivamente  o
negativamente, donador o aceptor de enlace de hidrógeno y ciclos aromáticos). Un
método de partición (hashing) de tripletes de características es usado para el rápido
alineamiento de la estructura molecular. En primer lugar SHAFTS enumera todos los
posibles  tripletes  de  características  de  la  molécula  de  consulta  y  de  las
conformaciones de moléculas blanco en la base de datos. Estos son guardados en una
tabla  de  partición (hashing) donde la  clave de búsqueda son el  tipo de  vértice  y
distancia  entre  los  nodos  de  los  tripletes.  Todos  los  tripletes  de  la  molécula  de
consulta son usados para comparar uno a uno los tripletes en la tabla de hashing de
las moléculas blanco, y aquellas con la misma clave son definidas como un posible
alineamiento. El puntaje de alineamiento estructural posee una componente asociada
a la similitud geométrica (shape score) y una componente asociada a la similitud
farmacofórica  (feature  score).  El  shape  score se  calcula  como  el  solapamiento
normalizado de la forma de las moléculas expresado como la suma del solapamiento
de  funciones  gaussianas  correspondientes  a  densidades  atómicas  individuales,  de
manera semejante al score de docking ASE de MOE:

, donde i y j iteran sobre todos los átomos A y B respectivamente, y dij es la distancia
interatómica  entre  los  átomos  i y  j.  El  score final  es  normalizado al  rango [0,1]
usando la métrica de coseno:
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El  feature  score es  calculado  a  partir  del  solapamiento  de  características
farmacofóricas del mismo tipo. Una función exponencial se usa para normalizar entre
[0,1] el solapamiento entre pares de características:

, donde i y  j iteran sobre todos los puntos farmacofóricos del mismo tipo en A y B
respectivamente, dij es la distancia entre los puntos i y j, y Rf es un factor de tolerancia
del solapamiento cuyo valor por defecto es 0.8 Å. De igual manera que shape score,
el  feature  score final  es  normalizado  a  [0,1]  usando  la  métrica  de  similitud  del
coseno:

El  score final es la suma ponderada al rango [0,1] de  feature score y  shape score
según el coeficiente de peso  w con valor por defecto 1.0:  score = (shape score) +
w*(feature score). Finalmente SHAFTS retorna una lista ordenada de identificadores
moleculares asociados (hits) a un puntaje (score) de similitud contra la molécula de
interés (query).

Debido  a  que  SHAFTS utiliza  una  estrategia  semirrígida  para  el  alineamiento
estructural, se realizó un análisis conformacional con el programa Cindy para generar
un  máximo  de  100  confórmeros  de  baja  energía  por  molécula  en  la  librería  de
ligandos  asociados  a  proteínas  del  PDB [158].  Esta  herramienta  consiste  de  un
algoritmo genético, en el que los confórmeros son codificados a través de sus ángulos
diedros.  La  población  de  confórmeros  evoluciona  buscando  generar  confórmeros
energéticamente favorables y lo más diversos posibles para lo que se tiene en cuenta
la desviación geométrica respecto de la conformación de partida.

SHAFTS fue luego implementado con sus condiciones por defecto. En principio, el
algoritmo  no  distribuye  el  cálculo  en  todos  los  procesadores  disponibles  de  una
computadora, por lo que para acelerar el cálculo se subdividió la base de ligandos. Se
ejecutaron  búsquedas  independientes  que  luego  fueron  integradas.  Finalmente  se
recuperaron los identificadores correspondientes a proteínas asociadas a ligandos con
un  score de similitud con quercetina de al menos 1.5 (máximo 2.0) recurriendo al
índice de ligandos contenidos en  LigandExpo y rutinas (scripts) de  Bash y  Python.
Depende fuertemente del tamaño del ligando.

A efectos  comparativos  esta  etapa  del  tamizaje  también  fue  realizada  usando  el
servidor  ChemMapper.  Este  servidor  permite  recurrir  a  otras  bases  de  estructura
como DrugBank además del PDB. En esta búsqueda se tomaron tres franjas de score
definidas por el servidor, 0.8, 1.2 y 1.5.
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◦ Tamizaje de proteínas blanco por similitud de sitio de 
unión

Delinear  semejanzas  en  el  sitio  de  unión  de  proteínas  es  otra  posible  ruta  para
encontrar nuevas proteínas blanco. Hasta el momento este ha sido el enfoque menos
explotado. Se destaca por ejemplo la experiencia de Xie y col. del 2009 para explicar
los  efectos  adversos  de  inhibidores  de  la  proteína  de  transferencia  de  esteres  de
colesterol (CETP)  [159]. En una primera etapa caracterizan los sitios de unión de
proteínas  blanco  conocidas  partiendo  de  cristales  o  modelos  por  homología  e
identifican  sitios  semejantes  con  la  herramienta  SOIPPA (“Profile-Profile
Alignment”)  [160,  161].  En una  siguiente  etapa  completan  el  tamizaje  realizando
docking inverso con Surflex y eHits y posterior optimización en Autodock. Se destaca
también el uso de ligandos señuelos  (decoys) obtenidos de las base de estructuras
ZINC para normalizar el score de docking.

Una de las herramientas más conocidas es  PharmMapper, un servidor de tamizaje
reverso basado en el estudio de la similitud entre un ligando dado y un conjunto de
modelos  farmacóforicos  obtenidos  de  las  siguientes  bases  de  datos  TargetBank,
BindingDB,  DrugBank y  PDTD [162].  Se  ideó  como  una  herramienta
complementaria al  docking inverso. Al momento de su publicación la base contenía
aproximadamente  7000  pharmacóforos  basados  en  el  receptor  correspondientes  a
1500 complejos ligando-proteína que se han venido actualizando con las estructuras
más recientes.  Los  modelos  farmacofóricos  son generados  mediante  LigandScout,
software  que  permite  la  extracción  de  características  tridimensionales  a  partir  de
datos  de  estructura  de  complejos  proteína–ligando  [163].  Seis  características
farmacofóricas se tuvieron en cuanta en el proceso: centro hidrofóbico, (H), centro
cargado positivamente (P), centro cargado negativamente (N), aceptor de enlace de
hidrógeno (HBA), dador de enlaces de hidrógeno (HBD), centro aromático (AR) y
opcionalmente  centro  de  interacción  metálico  (M).  Todos  los  ligandos  con  peso
molecular menor a 100, así como co-factores con peso molecular mayor a 600 son
considerados  “átomos  del  entorno”  y  no  ligandos.  PharmMapper realiza  un
alineamiento  flexible  del  ligando  problema  contra  cada  farmacóforo  de  la  base,
reportando los blancos de acuerdo a un score de ajuste.

Asimismo una de las herramientas para la comparación e identificación de sitios de
unión  es  LIBRA (LIgand  Binding  site  Recognition  Application).  Este  programa
identifica semejanzas locales entre una estructura proteica y una colección de sitios
funcionales y su entorno. Dada una proteína problema (input)  P,  LIBRA detecta el
subconjunto más extenso de residuos similares entre la proteína P y no solamente los
sitios  funcionales  conocidos  sino  también  su  ambiente  local.  A  efectos  de  la
predicción de sitios activos, esta aproximación requiere de la construcción de una
base de datos de sitios conocidos, comenzando por  el  CSA (Catalytic Site Atlas)
[164]. Para la predicción de sitios de unión de ligando, también fue generada una
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base de datos extrayendo los residuos del entorno de ligando de 75460 estructuras de
complejos  proteicos  depositados  en  el  PDB (para  Junio  del  2015).  La  base  final
contiene 173240 sitios de unión en formato PDB. La similitud entre el subconjunto
de residuos pertenecientes a la proteína problema y un sitio de unión junto con su
entorno son definidos  en  LIBRA por  un grafo formado por  nodos y aristas  de la
siguiente manera: un residuo R1, perteneciente a la proteína problema, y un residuo R2

perteneciente a la proteína conocida, forman un nodo si son idénticos o equivalentes,
según una tabla de equivalencia. Si el nodo A es formado por pares de residuos (A1,
A2), el nodo B por el par (B1, B2), d1 es la distancia (A1, B1), d2 es la distancia (A2, B2) y
δ es la distancia de error límite, existe entonces una arista que conecta  A y  B si  |d1

-d2|<δ. Una vez las relaciones entre la proteína problema y el sitio de unión conocido
son definidas como un grafo, un subconjunto de residuos equivalentes es definidos
como el conjunto de nodos tales que dos nodos cualquiera están conectados por una
arista.  La ventaja  de esta aproximación es que permite implementar  un algoritmo
exacto para identificar el subconjunto más grande de residuos equivalentes.

En el presente trabajo se comparó el sitio de unión del ligando co-cristalizado de las
proteínas  seleccionadas  mediante  SHAFTS contra  un  conjunto  representativo  de
proteínas contenido en el PDB usando LIBRA [4]. Específicamente se tomó para cada
proteína  identificada  por  SHAFTS en la  etapa  anterior  se  el  entorno a  4.5  Å del
ligando co-cristalizado como sitio de unión y se guardó en formato  PDB previo al
tamizaje  en  LIBRA.  Los  sitios  similares  fueron seleccionados de  acuerdo a  estos
requerimientos:  100 % de  residuos  similares  (de  acuerdo  a  la  matriz  blosum62),
motivo mínimo de 5 residuos, máximo  RMSD de alineamiento estructural de 1 Å
(Ångström) y ningún conflicto estérico entre el ligando de la proteína de prueba y la
nueva proteína.

Y.Z.  Chen  y  D.G.  Zhi  de  la  Universidad  de  Singapur  fueron  los  primeros  en
consolidar un método de tamizaje reverso (del ligando a las proteínas) basado en el
anclaje molecular (docking) del ligando: INVDOCK [42]. El método se implementó
originalmente en una base de datos de cavidades proteicas del  Protein Data Bank
versión  del  2001,  alcanzando  2700  entradas  en  total.  Utilizaron  una  versión  de
docking flexible con confórmeros de ligando y permitiendo rotar la cadena lateral de
los residuos del sitio pero sin refinar la pose final. La función de  score se basó en
campo de fuerza Amber. Los candidatos a blanco son evaluados de acuerdo al score
de docking y cuando es posible comparando contra otros ligandos que interaccionen
con el mismo sitio. Del total de blancos identificados en los primeros ensayos con las
moléculas 4H-tamoxifeno y vitamina E, un 50 % poseían evidencias experimentales.
En  trabajos  recientes  INVDOCK has  sido  empleado  para  identificar  blancos  de
compuestos  alcaloides  entre  otros  [165].  Otros  desarrollos  de  docking  inverso
incluyen los de Lauro y col. del 2011 con AutoDock Vina, Yang y col. del 2011 con
DOCK,  Y.Y. Li  y col. del 2011 con ICM, Fan y col. del 2012 con CDOCKER, Lee y
Kim del 2012 con GOLD, y especialmente el trabajo de Kun-Yi Hsin y col. del 2013
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en  el  que  desarrollan  un  método  de  scoring (puntaje)  apoyado  en  aprendizaje
automático (machine learning) [166–171].

◦ Tamizaje basado en la estructura, docking inverso
Alternativamente se han desarrollado algunos servidores  online de  docking inverso
como  TarFisDock y  idTarget.  TarFisDock realiza  docking  inverso utilizando  el
software DOCK contra una base de proteínas con valor terapéutico contenidas en la
base  PDTD.  Al  momento  de  su  publicación  la  base  contenía  alrededor  de  700
estructuras, superando las 1000 entradas para el 2013. La única fuente de flexibilidad
considerada en el docking es el uso de estructuras redundantes para ciertas proteínas.
Los candidatos  son evaluados  únicamente  por  el  score de  docking que considera
únicamente interacciones de van der Waals  y electrostáticas. En un estudio con los
mismos  ligandos  empleados  por  INVDOCK,  4H-tamoxifeno y  vitamina  E se
evidencia qué la franja del 10 % de blancos mejor valorados contiene el 50 % de las
proteínas  apoyadas  experimentalmente.  Tal  como  señalan  estos  autores,  estos
resultados están limitados por la función de score utilizada y la base de datos acotada.
En  una  aplicación  reciente  TarFisDock es  utilizado  junto  con  AutoDock en  la
búsqueda  de  blancos  para  compuestos  aromáticos  [157,  172].  Song  Ke  y  cols.
utilizaron  TarFisDock para  generar  un  grupo  preliminar  de  blancos  aril-
aminopiridinas, mejoran el anclaje con GridDock (basado en AutoDock4) y priorizan
un nuevo conjunto de  blancos de  acuerdo a  su correlación con la  actividad anti-
cancerígena [173].

Una de las herramientas más reciente de docking inverso es el servidor idTarget. En
el presente trabajo la estructura optimizada de quercetina fue ingresada al servidor de
docking inverso idTarget para el tamizaje de la lista de proteínas seleccionadas en las
etapas precedentes. IdTarget realiza el docking inverso para una molécula de prueba
contra todo el  PDB o una lista acotada de estructuras  [5]. Aplica la herramienta de
docking MEDock junto a un algoritmo de tipo “divide y conquistaras” para analizar la
superficie  proteica  en  busca  de  posibles  sitios  de  unión  y  la  función  de  score
AutoDock4 optimizada  para  la  predicción  de  afinidad  de  unión.  Se  trata  de  una
función de score empírica en la que se describen los siguientes términos: interacción
de  van der Waals,  interacción por  enlace de  hidrógeno,  interacción electrostática,
energía de desolvatación, y entropía torsional. La energía libre se predice según la
siguiente formula: 
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Los  coeficientes  de  peso  Wi se  derivan  por  regresión  contra  afinidades  de  unión
reportadas en el Ligand Protein Database (LPPDB). La energía de van der Waals es
de la forma típica 6-12, donde los parámetros  Aij y  Bij son adoptados del campo de
fuerza  Amber84. El término de enlace de hidrógeno se basa en el potencial 12-10,
ponderado por un término direccional E(t). La interacción electrostática se calcula en
base al potencial de Coulomb. El término de desolvatación se incluye calculando el
volumen del entorno de a un átomo (Vi) ponderado por un parámetro de solvatación
atómica (Si) y un término exponencial con un factor de distancia σ. El término final
representa la entropía torsional calculada simplemente como el número de enlaces
rotables del ligando.

Una proteína blanco  i para un ligando  j es seleccionada considerando el perfil  de
afinidad de la proteína. Un Z-score es calculado de acuerdo a:

, donde Eij es el  score de docking del ligando j en el sitio i,  Ei y sdi son el centro y
amplitud del perfil de afinidad de la proteína i.

Por defecto la búsqueda se realiza de manera no exhaustiva organizando el PDB en
grupos homólogos. En contraposición se seleccionó el modo de búsqueda exhaustivo
(scanning mode) del servidor restringiendo el tamizaje a las estructuras identificadas
en la etapa anterior. Las proteínas a priorizarse como posibles blancos del ligando son
aquellas  con  una  energía  de  unión  menor  a  -9.0  kcal/mol  (250  nM de  afinidad
predicha) y un Z-score de 1.0 o menor de acuerdo al trabajo de Nikolić y col [174].

• Anotación funcional de proteínas blanco, minería de 
texto

El  conjunto  final  de  proteínas  blanco  fue  anotado  de  acuerdo  a  su  estructura,
actividad y participación en enfermedades. El homólogo humano correspondiente fue
considerado  en  proteínas  pertenecientes  a  otros  mamíferos.  La  información  fue
obtenida de diferentes fuentes incluyendo repositorios y herramientas de libre acceso
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como PDB,  Uniprot,  DAVID (términos de ontología e información de la literatura),
GO  TermMapper (términos  de  ontología)  y  FlyMine (ontología  y  literatura)  que
brindan  información  complementaria  [175–180].  Entre  otros  datos  estas  bases
proporcionan términos de ontología que definen las  propiedades de los productos
génicos según su localización subcelular, función molecular y proceso biológico. En
adición  los  blancos  moleculares  identificados  por  diferentes  estrategias  pueden
ubicarse en redes o vías específicas asociadas a enfermedades. Se tiene entonces la
base  KEGG, que reúne datos sobre genomas, vías de señalización y metabolismos,
enfermedades, drogas y otras sustancias.

El  análisis  automático  de  textos  científicos  también  puede  brindar  información
relevante  al  estudio  masivo de  proteínas  como es  el  caso  del  tamizaje  reverso  o
resultados  de  proyectos  de  secuenciación  masiva.  Cada  año  cientos  de  miles  de
artículos científicos son publicados en diversas áreas, una cantidad de información
que  vuelve  difícil  para  un  individuo  derivar  conclusiones  que  entrecrucen  varios
campos de estudio.  Con el  objetivo de extraer  conocimiento del  texto de manera
masiva se han venido desarrollando varias estrategias que involucran alguna o varias
de las  siguientes etapas:  i)  extracción de información (information extraction),  ii)
reconocimiento  de  entidades  (named  entity  recognition),  iii)  normalización
(normalization) y iv) extracción de relaciones (relation extraction). Para la extracción
de información se cuentan con diversos repositorios, por ejemplo el más conocido:
PubMed,  el  servicio de la  National Library of  Medicine que incluye millones de
resúmenes y artículos científicos completos. La información está disponible en varios
formatos,  tales  como  .xml o  el  formato  más  legible  denominado  Medline.  A
continuación  el  reconocimiento  de  entidades  en  el  texto  como  organismos,
macromoléculas,  o  ligandos  es  el  paso  más  complejo  dadas  las  características
peculiares  de  los  textos  científicos.  Algunas  de  las  dificultades  más  frecuentes
comienzan con el uso de sinónimos, por ejemplo para el caso de la proteína p53 la
misma puede ocurrir también como  TP53,  Hs.1845 y  TRP53. Asimismo puede ser
difícil distinguir cuando se hace referencia al gen, RNA, o la proteína. Los nombres
de genes también pueden tener variaciones morfológicas (“transcription factor” y
“transcriptional factor”), ortográficas (“NF kappa B” y  “NF-κB”),  combinatorias
(“homologue  of  actin”,  “actin  homologue”),  flexiva  (“antibody”,  “antibodies”).
Algunos nombres se solapan incluso con el uso corriente del lenguaje como es el caso
de ciertos genes de drosophila (ej. “breathless”, “not”, “that”) o se solapan entre si al
derivarse de otras entidades (ej. “IL-2 receptor”). El uso de siglas genera problemas
adicionales  como es  el  caso  de  la  proteína  Nrf2 que  puede corresponder  tanto  a
“nuclear respiratory factor 2” como a “Nuclear factor (erythroid-derived 2)-like 2”.
Existen incluso casos en los que el nombre del gen coincide con el de otra entidad
biológica no relacionada (vertical polysemy) como es el caso de CA1 correspondiente
tanto  a  “Carbonic  anhidrase  1”  como al  área  CA1 del  hipotálamo.  Una  vez  las
entidades  de  interés  son  reconocidas  es  necesario  “mapearlas”  a  identificadores
canónicos lo que se denomina “normalización”. En el caso de genes y proteínas los
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mismos se encuentran en repositorios como EntrezGene y Uniprot. La normalización
es un problema en sí mismo ya que incluye la determinación de la especie de origen
[181]. Finalmente se tiene la extracción de relaciones explícitas o implícitas entre las
entidades encontradas lo que permitiría generar nuevas hipótesis. En particular esto
puede aplicarse a la reconstrucción de vías de señalización intracelular, modelos de
patologías,  definición  de  mecanismos  de  acción  de  nuevas  moléculas  o  re-
posicionamiento de drogas conocidas. [182–186]

Figura 6. Número de publicaciones por año en la base de datos MEDLINE.

Pocas  son  las  estrategias  para  demostrar  un  vínculo  entre  dos  o  más  entidades
biológicas identificadas. La más sencilla es recurrir a la proximidad en el texto, es
decir  las  entidades  que  ocurren  simultáneamente  deberían  estar  vinculadas.  En
artículos  de  investigación  biológica  dos  entidades  pueden  co-ocurrir  por  varias
razones incluyendo funcional (ej. “todas las proteínas que catalizan la oxidación de
Xs son Y, Z y V”), física (“todas las proteínas encontradas en la membrana son...”),
por  síntesis  (“todas  las  proteínas  sintetizadas  en  el...”),  evolutiva  (“todos  los
homólogos de X son...”), etc. sin que necesariamente participen del mismo proceso
particular. Además una relación dada puede estar siendo negada o ser frecuentemente
una  especulación.  Por  estos  motivos  la  co-ocurrencia  puede  no  ser  evidencia
suficiente de un vínculo sin antes considerar el contexto. Se debe tener en cuenta que
la minería de texto es una herramienta que acumula el ruido y sesgo de las fuentes
originales. Debido a derechos de autor solo parte de las publicaciones científicas se
encuentran disponibles para ser analizada, lo que restringe el trabajo a resúmenes.
Existe además un sesgo del interés científico en ciertos tópicos, lo que resulta en una
sobre-representación de ciertos artículos y por lo tanto de las entidades que en los
mismos  se  puedan  analizar.  Sin  embargo  existen  casos  de  éxito  en  los  que  por
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ejemplo nuevas hipótesis fueron generadas al combinar información de fuentes en
principio no relacionadas. Se tiene por ejemplo el caso de estudio de la enfermedad
conocida como “Complex Regional Pain Syndrome” (CRPS), un desorden complejo
de  etiología  y  patogénesis  parcialmente  descripta  [187].  Hettne  y  colaboradores
identifican mediante minería de texto y análisis de redes de asociación a la proteína
NF-kappaB como un posible mediador central de la iniciación y progresión de la
enfermedad. En su trabajo utilizaron el software comercial MedScan, ahora parte de
PathwayStudio (https://www.elsevier.com/solutions/pathway-studio-biological-research) para el
procesamiento  natural  del  lenguaje  tomando  como fuente  resúmenes  de  artículos
científicos contenidos en Medline.

Figura 7. La minería de texto podría evidenciar relaciones “ocultas” (línea punteada) entre dos o
más entidades.

En general  todas  estas  estrategias  recurren  a  lo  que  se  denomina  “corpus”,  una
colección de documentos que poseen entidades de interés señaladas por un experto
humano.  Se utilizan como conjunto de  entrenamiento  y referencia  (“benchmark”)
para  comparar  herramientas.  Se  tienen  por  ejemplo  los  corpus  de  BioCreative,
NLPBA,  GENIA,  etc.  [188–191].  Las  mismas  pueden  distinguirse  en  basadas  en
diccionarios  como  BioThesaurus,  Whatizit y  otros;   basadas  en reglas  y  patrones
como  ABGENE;  basadas en aprendizaje  automático (herramientas de clasificación
que  utilizan  información  sintáctica  y  de  contexto)  como  NLProt (implementa  un
algoritmo  de  Support  Vector  Machines,  http://cubic.bioc.columbia.edu/services/nlprot/),
basadas  en  el  etiquetado  de  secuencia  (consideran  el  orden  de  la  secuencia  de
términos -tokens-  en una sentencia  y predicen la secuencia  de marcas -tags-  más
probable) como  ABNER (implementa un algoritmo de  Conditional Random Fields
http://pages.cs.wisc.edu/~bsettles/abner/),  BANNER (http://banner.sourceforge.net/),  JNET;
basadas  en  Modelos  Ocultos  de  Markov  como  GENIA (http://www-tsujii.is.s.u-
tokyo.ac.jp/GENIA/tagger/),  OSCAR (específico  para  el  reconocimiento  de  entidades
químicas,  http://sourceforge.net/projects/oscar3-chem/)  y  finalmente  estrategias   híbridas
[182, 184]. El portal de centro de minería de texto de la universidad de Manchester
(http://www.nactem.ac.uk/pathtext/)  y  el  portal  de  la  Universidad  de  Jena
(http://julielab.de/JULIE+Lab.html)  ofrecen  varias  de  estas  herramientas,  aunque  su
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aplicabilidad puede ser acotada y/o requieran de algún tipo de manipulación adicional
para ser  funcionales.  Por otro lado, actualmente existen algunos servidores  online
dedicados  a  la  minería  de  textos  científicos,  como  ser:  PolySearch/PolySearch2,
CoPub,  PESCADOR,  GenCLiP,  PALM-IST,  SciMiner y  Slap [192–199].  La
estructura  básica  de  las  consultas  que  se  pueden  realizar  a  dichos  servidores
consisten: ‘dado una entidad X encontrar todas las entidades asociadas Y’s’, donde X
e Y pueden ser una patología humana, gen/proteína, droga, metabolito, secuencia, etc.
Son  entonces  estrategias  basadas  en  diccionarios  que  utilizan  una  biblioteca  de
términos biológicos como referencia (“Thesaurus”).

Finalmente se destaca la base de datos  STRING (Search Tool for the Retrieval of
Interacting  Genes/Proteins),  que  integra  información  de  varias  fuentes  generando
diagramas  interactivos  de  interacción  proteína-proteína  en  los  que  es  posible
identificar  enriquecimientos  funcionales  [200].  La  información  recopilada  incluye
datos experimentales y predicciones basadas en minería  de textos científicos (co-
ocurrencia significativas de genes en  PubMed y otros repositorios),  características
genómicas, y homología. La información presentada es ponderada en base a un score
de confianza asociado a cada interacción.

En el presente trabajo se recurrió a los servidores STRING, PolySearch/ PolySearch2,
CoPub,  PALM-IST,  SciMiner y  Slap para  complementar  la  anotación  de  los
candidatos identificados en el tamizaje reverso e identificar otras proteínas asociadas
en la literatura a los efectos de quercetina.

• Docking de quercetina y flavonoides análogos
Una librería de flavonoides análogos a quercetina fue obtenida de PubChem mediante
una búsqueda de similitud estructural de al menos 98 % de coeficiente de Tanimoto.
Las  características  estructurales  de  cada  molécula  son  codificadas  por  PubChem
originando una huella (fingerprint). Existen hasta 881 características estructurales en
cada huella, indicando su presencia o ausencia, de manera que dos moléculas pueden
ser compradas según: Tanimoto = AB/(A + B – AB), donde Tanimoto es el coeficiente
o puntaje de 0 a 1, A es el número de características presentes en la huella de A, B es
el  número  de  características  presentes  en  la  huella  de  B y  AB es  número  de
características comunes.

La  estructura  tridimensional  de  los  compuestos  resultantes  fueron  sometidas  a
minimización  de  energía  con  el  campo  de  fuerza  MMFF94x y  análisis
conformacional en MOE.
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◦ Docking
La  unión  del  ligando  es  un  paso  clave  en  las  reacciones  enzimáticas  y  en  la
modulación de vías de señalización intracelulares. La comprensión detallada de las
interacciones  entre  pequeñas  moléculas  es  por  lo  tanto  esencial  en  el  diseño  de
moléculas  que  se  apliquen  a  un  amplio  rango  de  patologías  como  cáncer  y
enfermedades degenerativas. El anclaje o docking molecular una de las herramientas
más frecuentemente usadas en el diseño racional de drogas a causa de su habilidad de
predecir,  con  alto  grado  de  fidelidad,  la  conformación  de  una  molécula  pequeña
dentro  de  un  sitio  de  unión  apropiado  en  el  blanco  y  brindar  predicciones
cuantitativas de la afinidad de unión en el complejo. Estudios de docking contra las
proteínas  blanco  se  desarrollaron  para  quercetina  y  la  librería  de  flavonoides
utilizando  MOE.  La  estrategia  de  docking implementada  en  MOE involucra  las
siguientes etapas principales: (i) preparación del receptor (incluyendo la definición
del  sitio),  (ii)  exploración  y  (iii)  posicionamiento  de  un  extenso  espacio
conformacional representado varios modos de unión potenciales; (iv) predicción de la
energía de interacción asociada con cada modo de unión (ver figura 8). [201]
 
Preparación del receptor: Un procedimiento de  docking requiere de una estructura
macromolecular de partida, típicamente datos cristalográficos obtenidos del  Protein
Data  Bank.  Los  datos  estructurales  usualmente  contienen  errores  por  lo  que
usualmente se introducen etapas preparativas en las que se corrigen los segmentos
terminales, se completan residuos o átomos ausentes y se elige posiciones alternas
apropiadas para los residuos entre otros. Aunque algunos procedimientos de docking
no lo requieran puede ser  deseable  optimizar  la  red de  enlaces de hidrógeno del
receptor  y  calcular  cargas  si  por  ejemplo  se  desea  refinar  mediante  mecánica
molecular la orientación final del ligando. Asimismo es recomendable realizar una
minimización de energía con restricciones previo al inicio del docking para optimizar
la  geometría  del  receptor.  Un  paso  adicional  que  puede  tomarse  es  eliminar  co-
factores extraños o moléculas de agua libre.  Aquellas moléculas del  solvente que
jueguen un papel estructural dentro de la proteína y co-factores relevantes deberían
retenerse para la simulación.

Existen distintas estrategias para definir el sitio de unión del ligando. Típicamente se
explora una porción o grilla de la proteína que suele corresponder con el sitio de
unión  del  ligando  co-cristalizado  o  un  sitio  activo  reportado  experimentalmente.
Adicionalmente existen métodos para predecir sitios de unión sobre la superficie de
una proteína como la herramienta  site finder del  paquete  MOE.  Site finder es un
método geométrico que identifica zonas de la proteína no expuestas al solvente que
concentren residuos interactuantes.

Búsqueda conformacional: La principal fuente de flexibilidad de un procedimiento de
docking es el ligando. Para ello se recurre a un análisis conformacional a efectos de
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muestrear  estructuras  óptimas  del  ligando,  que  correspondan  con  mínimos
energéticos  en  la  superficie  de  energía  potencial.  En  la  etapa  de  búsqueda
conformacional, los parámetros estructurales de los ligandos,  tales como los grados
de libertado torsional, traslacional y rotacional, son modificados incrementalmente.
Los algoritmos de búsqueda conformacional desarrollan esta tarea al aplicar métodos
sistemáticos y estocásticos. El paquete  MOE implementa estas dos estrategia y una
adicional basada en el comportamiento dinámico del ligando (LowModeMD).

Figura 8. Etapas del algoritmo de docking MOE (Molecular Operating Environment).

Posicionamiento: Las estrategias de posicionamiento generan poses (modos de unión)
a partir de conformaciones del ligando y son características de cada aplicación de
docking molecular.  MOE implementa  dos  estrategias  principales.  En  la  primer
estrategia, Alpha PMI, las poses son generadas al alinear los momentos principales de
inercia de un confórmero del ligando dado a un subconjunto aleatorio de alfa esferas
en el sitio del receptor. Como se mencionó anteriormente las alfa esferas representan
sitios de anclaje del receptor. Este método se ajusta bien a sitios estrechos. En la
segunda  estrategia,  Alpha Triangle las  poses  son  generadas  por  superposición  de
tripletes  de  átomos  del  ligando  y  tripletes  de  alfa  esferas.  En  cada  iteración  se
selecciona una conformación al azar. Un triplete aleatorio de átomos del ligando y un
triplete  aleatorio  de  alfa  esferas  son  usados  para  determinar  la  pose.  Un método
derivado  es  Triangle  Matcher en  el  que  estos  tripletes  se  determinan
sistemáticamente.  Alternativamente  existe  la  estrategia  de  posicionamiento  por
farmacóforo. En este caso son conocidas las características tridimensionales de las
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posibles interacciones con el receptor ya sea por una serie de ligandos o estructuras
conocidas y se orienta la pose para satisfacer dichas características.

Evaluación  de  la  energía  de  unión:  los  programas  de  anclaje  molecular  utilizan
funciones  de  puntaje  o  score para  estimar  la  energía  de  unión  de  los  complejos
ligando-proteína  predichos.  Las  funciones  de  score se  categorizan  en  tres  grupos
principales: basadas en campos de fuerza, empíricos, y basados en el conocimiento.
Las funciones de score basadas en campos de fuerza estiman la energía de unión al
sumar las contribuciones de enlace (estiramiento, flexión, torsión) y no enlazantes
(electrostáticas y van der Waals) en una función maestra general. Este tipo de función
de score aplica un método ab-initio para calcular la energía asociada a cada término
de la función usando las ecuaciones de mecánica clásica.  Las funciones de  score
empíricas son otro tipo de método de evaluación. Cada término de la función describe
un evento físico involucrado en la formación del  complejo ligando receptor.  Esto
incluye  enlaces  de  hidrógeno,  interacciones  iónicas  y  apolares,  así  como
desolvatación y  efectos  entrópicos.  Como un primer  paso  en  el  desarrollo  de  un
función empírica, una serie de complejos proteína-ligando con afinidades de unión
conocidas  es  usado  como  conjunto  de  entrenamiento  para  desarrollar  múltiples
análisis  de  regresión.  Entonces,  las  constantes  de  peso  generadas  por  un  modelo
estadístico son usadas como coeficientes de ajuste de términos de la ecuación. Una
tercera aproximación usada para evaluar la energía de unión ligando-receptor son las
funciones  de  score basadas  en  el  conocimiento.  Este  método  usa  potenciales  de
energía pareados de complejos ligando-receptor para obtener una función general.
Estos potenciales son construidos al  considerar  la frecuencia  con que dos átomos
diferentes son encontrados dentro de una distancia dada en el conjunto de estructuras.
Los diferentes tipos de interacciones observados en el conjunto son clasificadas y
ponderadas de acuerdo a su frecuencia de ocurrencia. El score final es dado a la suma
de interacciones individuales.

Varios tipos de funciones estrategias de scoring son implementadas en MOE. El score
de ASE mide el ajuste geométrico del ligando al sitio. Este score es proporcional a la
suma de las gaussianas R1R2 e-d*d/2 sobre todos los pares de átomos ligando-receptor o
ligando-alfa esferas (dependiendo de cómo se defina el sitio de unión). R1 y R2 son los
radios de los átomos en Å (-1.85 para alfa esferas) y d es la distancia entre el par en
Å. Se utiliza una constante de proporcionalidad de 0.035 kcal/mol que puede ser
ajustada.

El score Affinity dG estima la contribución de la entalpía a la energía libre de unión
usando una función lineal:

G = Chbfhb + Cionfion + Cmligfmlig + Chhfhh + Chpfhp + Caafaa
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, donde los términos f cuentan la fracción de contactos atómicos de distintos tipos y C
son coeficientes que ponderan la contribución de cada término a la estimación de la
afinidad.  Los  términos individuales son:  hb, considera interacciones  de  enlace  de
hidrógeno de  manera  optimista  (por  ejemplo  se  asume que  dos  grupos  hidroxilo
interaccionen  de  la  manera  más  favorable);  ion,  considera  interacciones  iónicas
mediante  un término  tipo  Coulomb,  puede  tanto  contribuir  como desfavorecer  la
afinidad de unión;  mlig, de ligación a metales en la que se incluyen interacciones
entre nitrógenos/sulfuros y metales de transición; hh, interacciones hidrofóbicas entre
átomos  de  carbono por  ejemplo,  generalmente  favorables;  hp,  interacciones  entre
átomos  hidrofóbicos  y  polares,  generalmente  desfavorables;  aa,  interacción  débil
entre dos átomos cualquiera, generalmente favorable.

El  score Alpha HB es una combinación lineal de dos términos. El primer término
mide el ajuste geométrico del ligando al sitio de unión. El segundo término mide los
efectos de enlaces de hidrógeno. Ambos términos se suman sobre todos los átomos
del ligando. El primer término tiene un componente repulsiva y atractiva. La parte
atractiva es sumada sobre todos los átomos del ligando. Cada átomo que se encuentra
dentro de 3 Å del centro de una alfa esfera contribuye con  Ae-d*d/2 a este término,
donde d es la distancia entre el átomo del ligando y la alfa esfera más próxima y A
toma  el  valor  de  -0.6845.  La  componente  repulsiva  se  suma  sobre  todos  los
solapamientos atómicos entre átomos del ligando y receptor. Para cada par solapante,
la  contribución es  entre  0 y  1 dependiendo de  la  severidad del  solapamiento.  El
segundo  término  mide  el  efecto  de  los  enlaces  de  hidrógeno.  Para  donadores  y
aceptores de tipo no sp3, los enlaces de hidrógeno se proyectan desde el átomo. Si el
sitio  es  ocupado  por  un  átomo  favorable,  hay  un  score favorable  de  -2.  De  lo
contrario,  si  este  es ocupado por cualquier  otro átomo, hay un  score de +1.  Para
donadores  y  aceptores  de  tipo  sp3,  todos  los  átomos favorables  dentro  de  3.5  Å
contribuyen  al  score con -1  mientras  que  otros  átomos  contribuyen  con +1.  Los
metales en el receptor son tratados como aceptores pero con efecto tres veces mayor.

La función de score London dG estima la energía libre de unión de un ligando a partir
de una pose dada. La forma funcional es la suma de términos:

ΔG = c + Eflex + ∑h−bonds cHBfHB + ∑m−lig cMfM + ∑atoms i ΔDi

donde  c representa  el  promedio  de  ganancia/perdida  de  entropía  rotacional  y
traslacional;  Eflex es  la  energía  debido  a  la  perdida  de  flexibilidad  del  ligando
(calculada desde la topología del ligando únicamente);  fHB mide las imperfecciones
geométricas de los enlaces de hidrógeno y toma un valor entre [0,1]; cHB es la energía
de un enlace de hidrógeno ideal; fM mide las imperfecciones geométricas de unión a
metales y toma un valor de entre [0,1]; cM es la energía de una unión ideal a metal; y
Di es  la  energía  de  desolvatación  del  átomo  i.  La  diferencia  en  las  energías  de
desolvatación es calculada de acuerdo a la siguiente fórmula:

35



ΔDi = ciRi
3 { ∭u A B∉ ∪  |u|−6du − ∭u B∉  |u|−6du }

, donde A y B son el volumen de la proteína y/o el ligando con átomo i perteneciente
al volumen B;  Ri es el radio de solvatación del átomo i (tomado como el parámetro
sigma de van der Waals del campo de fuerza  OPLS-AA más 0.5 Å);  and  ci es el
coeficiente de desolvatación del átomo i. Los coeficientes {c, cHB, cM, ci} se ajustaron
a partir de aproximadamente 400 estructuras cristalográficas de complejos ligando-
proteína  disponibles  con  datos  experimentales  de  pKi.  Los  átomos  están
categorizados en una docena de tipos distintos para la asignación de coeficientes ci.
Las integrales triples se aproximan usando la formula generalizada de Born.

La función GBVI/WSA dG es una función de  score basada en campo de fuerza que
estima la energía libre de unión de un ligando a partir de una pose dada. Ha sido
entrenada usando los campos de fuerza MMFF94x y AMBER99 sobre 99 complejos
ligando-proteína del conjunto de entrenamiento SIE [202]. La forma funcional es una
sumatoria de términos:

ΔG ≈ c + α[ 2/3 (ΔEcoul + ΔEsol) + ΔEvdw + βΔSAweighted]

donde  c representa  el  promedio  de  ganancia/pérdida  de  entropía  rotacional  y
traslacional; α, β son constantes determinadas junto con c durante el entrenamiento y
dependientes del campo de fuerza; Ecoul es el término electrostático de Coulomb con
una  constante  dieléctrica  de  1;  Esol es  el  término  electrostático  de  solvatación
calculado usando el modelo de solvatación GB/VI, Evdw es la contribución de van der
Waals  a  la unión;  SAweighted es  el  área superficial,  ponderada por la exposición,  se
penaliza las áreas expuestas.

MOE implementa dos etapas de scoring entre las que existe una etapa intermedia de
refinamiento de la pose. En esta etapa se procede a la minimización  energética del
sistema utilizando el campo de fuerza configurado. En orden de acelerar el cálculo,
solo los residuos o átomos (dependiendo de la definición del sitio de unión dada)
dentro de una distancia dada (por defecto 6 Å) son considerados.  Por defecto los
átomos  de  la  cadena  principal  se  mantienen  fijos  durante  el  refinamiento.
Alternativamente  el  movimiento  de  los  átomos  de  las  cadenas  laterales  puede
restringirse  recurriendo por  ejemplo  al  factor  de  temperatura B de  cada  átomo o
dejarse totalmente libre.

En resumen en el presente trabajo se aplicó el siguiente protocolo de  docking. En
primer lugar las estructuras cristalográficas se descargaron del  PDB en su unidad
biológica. Cada estructura fue optimizada antes del análisis, átomos de hidrógenos y
cargas fueron asignadas con el campo de fuerza Amber12, átomos y bucles ausentes
fueron  completados  automáticamente.  A efectos  del  docking el  sitio  de  unión  se
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definió de acuerdo al correspondiente ligando co-cristalizado y los co-factores fueron
incluidos como parte del receptor. Se utilizaron parámetros por defecto incluyendo el
método de posicionamiento  Triangle Matcher, la función de  score London dG y la
función de re-scoring GBVI/WSA-dG para generar 10 poses por ligando. Debe tenerse
en  cuenta  que  para  la  estrategia  de  docking,  el  solvente  no  fue  considerado
explícitamente sino empíricamente a través de la función de score.

◦ Evaluación del patrón de interacción
El patrón de interacción entre las poses de docking obtenidas en MOE y los blancos
seleccionados  fueron  evaluadas  mediante  el  módulo  PLIF (Protein  Ligand
Interaction Fingerprint) [203]. PLIF es un método simple para representar y analizar
la interacción tridimensional proteína-ligando. El patrón de interacción es convertido
en una cadena  binaria y puede usarse como descriptor molecular o herramienta de
filtro luego del docking. De manera de clasificar el patrón de interacción cada residuo
de aminoácido de la proteína es distribuido en las siguientes categorías:

Figura  9.  Tipos  de  interacción  identificados  por  el  módulo  PLIF (Protein  Ligand  Interaction
Fingerprint) de MOE (Molecular Operating Environment).

Hay seis tipos de interacciones en las que un residuo puede participar:  enlace de
hidrógeno con la cadena lateral (dador o aceptor), enlace de hidrógeno con la cadena
principal  (dador  o  aceptor),  interacciones  iónicas  y  contactos  superficiales.  Las
interacciones más potentes en cada categoría son consideradas. Si no se encuentra
una interacción de una categoría particular, o ninguna pasa el criterio de aceptación,
ningún caracter (bit) en la huella es generado. Si la interacción más fuerte pasa el
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límite de interacción inferior, un caracter de bajo orden es indicado. Si la interacción
más fuerte pasa el límite superior, entonces se indican tanto el caracter de bajo orden
como el de alto. Entonces el patrón de bits de cada categoría puede tomar los valores
0 0, 0 1, 1 1, respectivamente. Los enlaces de hidrógeno entre átomos polares son
calculados usando un método basado en estadísticas de contactos de proteínas, donde
el par de átomos son punteados de acuerdo a su distancia y orientación. El score se
expresa como la probabilidad de ser un buen en lace de hidrógeno. Las interacciones
iónicas son punteadas al calcular el inverso de la distancia al cuadrado entre átomos
con  carga  formal  opuesta  (ejemplo:  oxigeno  carboxilato  y  amina  protonada)  y
expresado como porcentaje (100 % se corresponde a Å de distancia). Los contactos
de superficie son determinados al calcular el área expuesta al solvente de un residuo,
primero en ausencia de un ligando, y luego en presencia del ligando. La diferencia
entre los dos valores indica el grado en el que el ligando ha apantallado al residuo del
solvente,  lo  que  se  relaciona  con  una  posible  interacción  hidrofóbica.  El  área
expuesta al solvente es determinada al sumar 1.4 al radio de van der Waals de cada
átomo y calcular la fracción de esta superficie total que no yace en el radio de alguna
otra.

Para los complejos proteína ligando estudiados en el presente trabajo las siguientes
interacciones fueron seleccionadas para analizar: enlace de hidrógeno con la cadena
lateral, atracción iónica e interacción aromática.

• Simulaciones de dinámica molecular de complejos 
quercetina-proteína blanco

La  flexibilidad  del  sitio  de  unión  del  blanco  es  un  aspecto  fundamental  pero
frecuentemente pasado por alto en el anclaje molecular. Enzimas y receptores pueden
sufrir  cambios  conformacionales  durante  el  proceso  de  reconocimiento  [204].  En
algunos casos estos rearreglos estructurales son pequeños y el ligando se ajusta a un
sitio de unión con poca movilidad. De otra manera, algunas proteínas sufren cambios
significativos, que pueden involucrar elementos de estructura secundaria y terciaria. 

Asimismo la mayoría de las funciones de score son limitadas al  reproducir la energía
de  interacción  absoluta  de  los  complejos  ligando-receptor.  Problemas  como
desolvatación y efectos entrópicos son ejemplo de los desafíos que deben superar los
actuales  algoritmos  de  docking.  El  agua  cristalográfica  es  uno  de  los  mayores
desafíos del docking molecular y el diseño de drogas. Estas moléculas están unidas al
receptor  y  se  observan  en  varias  estructuras  cristalográficas  de  una  proteína
particular. En aproximadamente el 65 % de las complejos cristalográficos proteína-
ligando,  al  menos  una  molécula  de  agua  está  involucrada  en  el  reconocimiento
ligando receptor. Usualmente las aguas cristalográficas están localizadas en huecos
profundos de la estructura del receptor y media enlaces de hidrógeno ente el ligando

38



y el sitio de unión de la proteína. En desarrollo de docking, estas moléculas pueden
ser  desplazadas  por  los  ligandos  designados  o  consideradas  como  parte  de  la
estructura del receptor. La liberación de las aguas cristalográficas desde el sitio de
unión  es  entrópicamente  favorable,  sin  embargo  el  proceso  puede  causar  una
simultánea  pérdida  de  entalpía.  Para  compensar  por  esta  pérdida  de  entalpía,  un
motivo específico del ligando puede ser diseñado para imitar la red de interacción
mostrada por el agua a través de la formación de enlace de hidrógeno equivalentes
con  la  proteína.  Alternativamente,  las  aguas  estructurales  pueden  incluirse
explícitamente en los experimentos de docking, permitiendo la formación de redes de
enlaces de hidrógeno muy favorables entre el ligando y el sitio blanco. En este caso
una variedad de métodos están disponibles para evaluar que moléculas de agua están
fuertemente unidas, y entonces, se ajustan a este propósito. [201, 205, 206]

Estos problemas de flexibilidad pueden ser considerados por el uso de técnicas como
la dinámica molecular. La dinámica molecular aplica las ecuaciones del movimiento
de Newton, tal como se describen en la mecánica clásica, a la posición y velocidad
específica de cada átomo en un sistema bajo estudio. Como resultado, la trayectoria y
evolución  temporal  de  un  complejo  ligando-receptor  puede  ser  examinada.  Tal
trayectoria  es  importante  por  dos  motivos.  Primero,  provee  información
configuracional  y  el  momento  para  cada  átomo,  de  las  que  propiedades
termodinámicas del sistema pueden ser calculadas. Segundo, la trayectoria representa
una exploración, u búsqueda, del espacio conformacional accesible a un sistema. El
principio  subyacente  a  la  búsqueda  conformacional  usando  dinámicas  es  que  los
átomos  en  una  simulación  eventualmente  cubrirían  su  espacio  conformacional
completo. [207]

Inicialmente, una configuración específica es atribuida a los átomos con el propósito
de reproducir la temperatura y presión de un sistema real. A partir del cómputo de las
fuerzas actuando en cada partícula, es posible determinar la posición y velocidad de
cada uno de estos átomos en un tiempo posterior. Estos cálculos son repetidos hasta
que las trayectorias moleculares se integran en un intervalo de tiempo dado. Como la
integración del  movimiento es hecha numéricamente,  para evitar  inestabilidad,  un
paso de tiempo más corto que los movimientos más rápidos de la molécula debe ser
usado. Esto se ubica normalmente entre 1 y 2 fs para simulaciones atomísticas, y es el
principal cuello de botella del procedimiento.

Nuevamente, las fuerzas actuando en un sistema son determinadas por un campo de
fuerza  dado,  usualmente  parametrizado  por  cálculos  mecano-cuánticos  y  datos
experimentales. Entre los diversos campos de fuerza disponibles, AMBER, CHARMM
y  GROMOS pueden ser resaltados por ser ampliamente usado en simulaciones de
dinámica molecular [208–210].
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Sin importar la utilidad de la dinámica molecular esta tiene limitaciones. Entre ellas,
se  puede  señalar  el  alto  costo  computacional  demandado  para  la  simulación  de
sistemas grandes,  que usualmente consisten en miles de átomos donde complejos
ligando-receptor  están  bajo  estudio.  Algunos  de  los  cambios  conformacionales
desarrollados  por  los  receptores  durante  el  reconocimiento  molecular  ocurren  en
escalas de tiempo que exceden la capacidad computacional disponible. Pura fuerza
bruta, solo haciendo simulaciones más extensas,  no es suficiente para extender el
muestreo conformacional de los sistemas biomoleculares. La forma compleja de la
superficie  energética  hace  que  la  mayoría  de  las  simulaciones  exploren solo  una
pequeña región en torno del mínimo energético cercana a la conformación inicial.
Con la disponibilidad de recursos una estrategia obvia es hacer series de simulaciones
paralelas  con  varias  conformaciones  iniciales.  Aunque  esto  puede  ser  eficiente,
requiere de un conocimiento específico del sistema a simular, y no puede ser aplicado
como una estrategia general. Esta aproximación es particularmente útil cuando varias
estructuras  cristalinas  están  disponibles  (por  ejemplo  en  enzimas  reguladas
alostéricamente).  Otras  aproximaciones  has  sido  diseñadas  para  incrementar  el
muestreo del espacio en una sola simulación, como en metadinámicas por ejemplo,
donde las conformaciones ya visitadas son penalizadas; ensambles ponderadas, donde
simulaciones adicionales son iniciadas cuando nuevas conformaciones son visitadas;
dinámicas  moleculares  aceleradas  donde  barreras  energéticas  son  artificialmente
reducidas  [211–213]. Finalmente se tienen,  las llamados  simulated annealing,  que
han sido reemplazados por métodos de intercambio de réplica [214].

A pesar de sus limitaciones, la dinámica molecular es capaz de brindar contribuciones
importantes al diseño de drogas, especialmente cuando se combina con otros métodos
de  modelado molecular,  tales  como el  docking molecular.  Usualmente  el  ligando
estabiliza un subconjunto de varias posibles conformaciones del receptor, cambiando
el  equilibrio  hacia  estructuras  de  mínima  energía  [215].  En  algunos  casos,  las
simulaciones  de  dinámica  molecular  pueden  producir  conformaciones  alternativas
correspondiendo estas  estructuras  inducidas  por  el  ligando.  Asimismo,  cunado no
existen estructuras cristalográficas para un blanco molecular en particular (estructuras
con sitios  inaccesibles  o pobremente  definidos),  la  dinámica molecular  puede ser
aplicada para generar un conjunto de estructuras de  docking [216]. De acuerdo con
esto,  estados  conformacionales  potenciales  son  muestreados  por  simulaciones  de
dinámica molecular basados en los datos cristalográficos disponibles, conformaciones
accesibles (aquellas con sitios accesibles y bien definidos) pueden ser seleccionadas
para  docking  molecular [207].  La  dinámica  molecular  puede  adicionalmente  ser
usada  para  estimar  la  estabilidad  del  complejo  receptor  ligando  propuesto  por
docking  molecular [217].  Cuando  una  conformación  del  ligando  generado  por
dinámica molecular se desvía más de un valor dado de RMSD de la correspondiente
solución de docking, el complejo ligando-receptor puede considerarse inestable [218].
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En  el  presente  trabajo  se  realizaron  simulaciones  de  dinámica  molecular  con  el
método Nosé Poincaré Anderson (NPA) implementado en MOE. El método de Nosé-
Poincaré-Andersen es  una  formulación  de  Hamiltoniano a  tiempo  real  para  la
simulación de dinámica molecular isotérmica e isobárica. Pertenece a los llamados
Hamiltonianos extendidos en los que grados de libertad adicionales son incluidos
para que las trayectorias muestren de las condiciones termodinámicas deseadas. A
diferencia  del  método  Nosé-Hoover-Anderson,  permite  el  uso  de  integradores
simpléticos para las ecuaciones de movimiento  [219]. Específicamente  MOE utiliza
el algoritmo generalizado  leapfrog,  que es irreversible en el tiempo y de segundo
orden.  Se  eligió  un  ensamble  con  número  constante  de  partículas,  volumen  y
temperatura (NVT)  a  300 K.  Cada complejo fue neutralizado con iones (NaCl)  e
inmerso en una caja de agua periódica con un margen de 6 Å. Todo el sistema se
minimizó a un gradiente de 1 kcal/mol RMS antes de iniciar la simulación. Previo a la
simulación principal una etapa de 100 ps calentó gradualmente el sistema a 300 K.

Las  simulaciones  de  dinámica  molecular  de  MOE generan una  serie  de  archivos
periódicos  de  trayectoria  con  campos  conteniendo  información  de  medidas
energéticas, de posición, velocidad, etc. así como las configuraciones muestreadas a
intervalos regulares. Se destacan entonces los campos “mol”, correspondiente a la
topología  y  configuración  del  sistema  molecular;  “t”,  tiempo  de  muestreo  (en
picosegundos);  “U”,  energía  potencial  U(r) del  sistema  atómico  a  tiempo  t en
kcal/mol;  “K”,  energía  cinética  de  los  átomos  a  tiempo  t en  kcal/mol;  “T”,
temperatura instantánea en Kelvin del sistema a tiempo t; “P”, presión instantánea del
sistema en kPa a tiempo t; “V”, volumen instantáneo en angstrom cúbicos a tiempo t;
“Ub”,la  energía  potencial  en  kcal/mol  de  un  conjunto  específico  de  átomos
seleccionados (por  ejemplo  el  ligando)  a  tiempo  t;  “Ua”,  la  energía  potencial  en
kcal/mol del resto de los átomos del sistema (no seleccionados, por ejemplo proteína
y solvente); “Uab”, la energía potencial de interacción en kcal/mol entre los átomos
pertenecientes al conjunto a y pertenecientes al conjunto b; “pos”, vector de posición
a tiempo t; “vel”, vector de velocidad a tiempo t. De acuerdo con esto se registró la
energía potencial de interacción entre los átomos del ligando y el resto del sistema
durante la simulación. Utilizando además una rutina de programación SVL de MOE,
se descompuso el valor de la energía potencial de interacción asociada al receptor y
asociada al solvente respectivamente. Asimismo para la etapa final de la simulación
se calculó el patrón de contacto mediante el módulo PLIF detallado previamente en
condiciones  por  defecto.  La  equilibración  fue  monitoreada  por  convergencia  en
términos de temperatura, energía, y desviación geométrica (RMSD) con respecto a los
átomos del backbone de la estructura de partida.
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Resultados y discusión

• Tamizaje reverso

◦ Tamizaje reverso de quercetina basado en el ligando
Tomando a quercetina como molécula de prueba y el algoritmo de SHAFTS cribamos
localmente  nuestra  librería  de  ligandos  con características  tipo  droga  asociados  a
complejos del PDB. En paralelo, realizamos la misma búsqueda utilizando el servidor
ChemMapper.  Este  servidor  implementa  SHAFTS y  proporciona  un  score
(chemmapper score) que pretende estimar la afinidad del ligando prueba en base a la
afinidad conocida del ligando similar.

Figura 10. Estructura de quercetina optimizada por MMFF94x hasta un gradiente RMS de 0,01
kcal/mol en MOE (Molecular Operating Environment). Se indica la anotación ABC de los anillos y
la numeración de los sustituyentes. Los átomos de oxígeno se representan en rojo.

Utilizando  ChemMapper se  realizaron tres  búsquedas,  correspondientes  a  los  tres
límites de score de similitud de ligando, de menor a mayor exigencia: 0.8, 1.2 y 1.5.
En la  primera  franja,  de  ligandos  con  al  menos  un  score de  similitud  de  0.8  se
identifican 1000 estructuras; en la segunda franja, de ligandos con un  score de al
menos 1.2 se identifican 108 estructuras y finalmente en la franja de ligandos con un
score de al menos 1.5 se identifican 10 estructuras. La anotación automática de las
proteínas  asociadas  identificadas  por  ChemMapper fue  revisada  y  corregida.  Las
listas generadas son redundantes al darse que varios ligandos pueden identificar la
misma proteína y viceversa.  Por otro lado se identifican también complejos entre
ligandos  y  ácidos  nucleicos  que  no  fueron  tenidos  en  cuenta.  Con  estas
consideraciones  se  tiene  que  para  el  tamizaje  con  un  score de  al  menos  0.8  se
identifican aproximadamente 597 proteínas,  de las que 200 son proteínas humanas,
32 son proteínas de ratón, 18 son proteínas de vaca y 17 proteínas de rata, entre otras.
En  la  búsqueda  con  al  menos  un  score de  1.2  se  tienen  aproximadamente  74
proteínas, de las que 33 son humanas y 3 de ratón entre otras. Finalmente en la franja
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con un  score de similitud de al menos 1.5 se tienen 20 proteínas de las que 8 son
humanas. Si bien cada lista se incluye en la anterior el chemmapper score reportado
por el servidor varía en cada caso, aún para la misma proteína en la misma búsqueda,
y no se observa ninguna tendencia entre sí.

Figura 11. Comparación entre el chemmapper score de tamizajes realizados con diferente score de
similitud (0.8, 1.2, 1.5).

El resultado obtenido utilizando SHAFTS de manera local en nuestra base de ligandos
puede  desglosarse  de  la  misma  manera,  teniendo  un  máximo  de  2700  ligandos
similares quede reducirse a 2174 con un score de similitud de al menos 1.1, 631 con
un score de al menos 1.2,  182 con un score de al menos 1.3, 53 con un score de al
menos 1.4, 34 con un  score de al menos 1.5, 18 con un  score de al menos 1.6,  8
ligandos con un score de al menos 1.7 y 1 ligando con score de al menos 1.8. Como
se mencionó en metodología la base de ligandos se fraccionó en 9 partes, y si bien la
búsqueda se  realizó seleccionando ligandos con una similitud de al  menos 0.8 el
máximo número de ligandos reportados es 300. Por lo tanto 0.8 resulta ser un punto
de corte inespecífico, el resultado de cada búsqueda son los mejores 300 ligandos.
Este mismo fenómeno ocurre también con el servidor ChemMapper donde el listado
más largo posible es de 1000 entradas. Asimismo, el ligando de partida quercetina no
es identificado con el máximo score de similitud. Esto se debe a una diferencia en la
orientación del anillo B que reduce el  feature score, es decir el solapamiento entre
grupos OH del alineamiento no es el más óptimo. La fuente de esta diferencia estaría
en el algoritmo de búsqueda conformacional.
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Figura 12. Alineamiento de quercetina según SHAFTS.

Las proteínas asociadas fueron recuperadas recurriendo al  índice de la librería en
LigandExpo y  a  rutinas  de  Python y  Bash.  Tomando como criterio  de  selección
aquellos lignados con un  score de similitud estructural de al menos 1.5 obteniendo
una  lista  de  34  moléculas  relacionadas  a  proteínas  del  PDB.  Estos  ligandos
comparten la estructura típica de un flavonoide a excepción de aquellos identificados
en el  PDB como  FL9,  PIT,  RE2,  SLX,  STL y  DEH (ver ejemplos en tabla 2).  El
correspondiente  conjunto  de  proteínas  co-cristalizado  incluye  25  proteínas  de
mamífero. Proteínas de plantas y otros organismos no fueron considerados para un
análisis posterior.

Tabla  2.  Ejemplos  de  ligandos  similares  a  quercetina  identificados  por  el  algoritmo  SHAFTS
(SHApe-Feature Similarity) en la primera etapa del proceso de tamizaje reverso. Los ligandos son
representados de acuerdo a  su identificador del  Protein Data Bank,  nombre,  score de similitud
contra quercetina, estructura bidimensional y presencia en proteínas de mamífero. 

PDB id Nombre Score de Similitud
Proteína de
mamífero

Representación 2D

KMP
Kaempherol (3,5,7-trihydroxy-2-(4-
hydroxyphenyl)-4h-chromen-4-one)

1,727 Si

STL
Resveratrol (5-[(E)-2-(4-

hydroxyphenyl)ethenyl]benzene-1,3-diol)
1,584 Si
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FL9 3',5'-dibromo-2',4,4',6'-tetrahydroxy aurone 1,523 Si

SLX
(S)-scoulerine ((13aS)-3,10-dimethoxy-
5,8,13,13a-tetrahydro-6H-isoquino[3,2-

a]isoquinoline-2,9-diol)
1,518 -

371
2-(3,4-dihydroxyphenyl)-8-(1,1-

dioxidoisothiazolidin-2-yl)-3-hydroxy-6-
methyl-4h-chromen-4-one

1,515 Si

DEH
2,9-dihydroxy-3,10-dimethoxy-5,6-

dihydroisoquino[3,2-a]isoquinolinium
1,503 -

Si  se  compara  el  resultado de  SHAFTS obtenido localmente  con el  obtenido por
medio  del  servidor  ChemMapper se  aprecia  primero  que  el  score de  similitud
estructural es menor para cualquiera de los ligandos reportados por el servidor frente
a la estrategia local; segundo, proteínas iguales no son reportadas a través del mismo
ligando,  y  finalmente,  varias  proteínas  identificadas  en  la  estrategia  local  no  son
reportadas por el servidor. Se destaca la ausencia de la enzima xantina oxidasa co-
cristalizada con quercetina. 

Resultados  complementarios  fueron  obtenidos  utilizando  una  base  de  moléculas
seleccionadas  de  PubChem 98  % similares  a  quercetina  según  su  coeficiente  de
Tanimoto.  Las  mismas  representan  variantes  en  el  patrón  de  hidroxilación  de
quercetina,  tales  como  miricetina  y  robinetina.  En  resumen,  las  proteínas
identificadas en el tamizaje con quercetina incluyen a todas las proteínas identificadas
para el resto de las moléculas similares a excepción de la proteína de shock térmico
de  90 kDa (heat  shock  protein  90),  el  receptor  de  estrógenos  α y  la  piruvato
deshidrogenasa quinasa. Estas últimas proteínas se asocian a ligandos con un score
de similitud cercano pero por fuera del valor de corte.
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Figura  13.  Comparación  entre  SHAFTS local  (barras  azules)  y  online  (ChemMapper)  (barras
naranja) para quercetina. En rojo se indican proteínas identificadas por el servidor ChemMapper a
través de un ligando diferente del encontrado por la estrategia local.

◦ Comparación de sitios de unión
Basado en el análisis de LIBRA de similitud local de proteínas conducimos una etapa
de amplificación de los blancos encontrados por tamizaje basado en el ligando. Es
interesante notar que la mayoría de las proteínas identificadas también unen ligandos
con cierta  similitud  a  quercetina  y  pueden ser  encontradas  en  la  etapa  previa  de
búsqueda en un rango de  score de entre 1.0 y 1.3  (ver ejemplos en tabla 3). Este
resultado muestra la concordancia entre ambas estrategias y sugiere que candidatos
adicionales pueden haber sido inicialmente encontrados con un criterio de similitud
menos exigente.

Tabla 3. Ejemplos de ligandos co-cristalizados de proteínas blanco identificadas en el Protein Data
Bank (PDB) por tamizaje virtual reverso basado en comparación de sitios de unión con el algoritmo
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LIBRA (Ligand Binding site Recognition Application). Los ligandos son representados de acuerdo
de su identificador del PDB, nombre, score de similitud contra quercetina si se encuentra presente y
estructura bi-dimensional.

PDB id Nombre Score de Similitud Representación 2D

XAV
2-[4-(trifluoromethyl)phenyl]-7,8-

dihydro-5H-thiopyrano[4,3-d]pyrimidin-
4-ol

1,270

HRM 7-methoxy-1-methyl-9h-beta-carboline 1,200

FP3
2-chloro-5-{[2-(pyrimidin-2-yl)furo[2,3-

c]pyridin-3-yl]amino}phenol
1,273

609
7-oxo-7H-benzimidazo[2,1-

a]benz[de]isoquinoline-3-carboxylic acid
1,168

PP2
1-tert-butyl-3-(4-chloro-phenyl)-1h-
pyrazolo[3,4-d]pyrimidin-4-ylamine

1,232
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Junto con el conjunto previo de candidatos tres clases principales de proteínas pueden
distinguirse,  sulfotransferasas,  poli-(ADP-ribosa)  polimerasas  –  tanquirasas y
quinasas. La mayoría de estas quinasas comparten el mismo plegamiento de acuerdo
a  PFAM,  el  dominio  proteína  quinasa  (PF00069)  seguido  del  dominio  tirosina
quinasa (PF07714). Otro dominio quinasa presente en el conjunto de proteínas blanco
es  el  dominio  PI3  quinasa  (PF00613)  correspondiente  a  fosfoinositol  3-quinasa,
conocido blanco de quercetina [220].

Figura 14. Superposición del sitio de unión de la quinasa dependiente de ciclina 6 (PDB 1xo2) y la
glucógeno sintasa quinasa 3β (PDB 4j71) (RMSD carbonos  del sito 1.768).

◦ Tamizaje basado en la estructura
De las etapas previas de búsqueda se obtuvo una lista de 74 proteínas blanco. Este
conjunto  de  proteínas  fue  sometido  a  tamizaje  basado  en  la  estructura  contra
quercetina  utilizando  idTarget.  Este  procedimiento  permitió  obtener  una  lista  de
blancos  asociados  a  poses  de  docking de  quercetina  ordenada  de  acuerdo  a  su
afinidad predicha (ver  figuras 15 y 16). Para el  conjunto de proteínas la afinidad
predicha tiene un rango de entre 15.1 nM a 494.1 nM y muestra variaciones menores
dependiendo del cristal en particular para una misma proteína. De la lista sin ordenar
entregada a idTarget el servidor solo descartó una proteína de mamífero, la sirtuina 5,
lo que confirma la robustez de la comparación estructural. Es remarcable también que
todos los complejos de quercetina disponibles en el  PDB al  momento del  ensayo
fueron recuperados.
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Figura  15.  Proteínas  blanco  identificadas  en  el  Protein  Data  Bank (PDB)  por  tamizaje  virtual
basado en similitud del ligando con el algoritmo  SHAFTS (SHApe Feature Similarity) y  docking
inverso con el servidor  idTarget (http://idtarget.rcas.sinica.edu.tw/).  Se representan los candidatos
con afinidad predicha menor a  200 nM para quercetina.  Por detalles sobre entrada en el  PDB,
organismo de origen, ligando co-cristalizado, y  score de similitud estructural con quercetina así
como nombre de  la  proteína y  score de  idTarget (Z-score y  afinidad predicha)  ver  tabla  3 del
apéndice.
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Figura  16.  Proteínas blanco identificadas  en el  Protein Data Bank (PDB)  por  tamizaje  reverso
basado comparación del sitio de unión con el algortimo LIBRA (Ligand Binding Site Recognition
Application)  y  docking  inverso con  el  servidor  idTarget (http://idtarget.rcas.sinica.edu.tw/).  Se
representan los candidatos con afinidad predicha menor a 200 nM para quercetina. Por detalles
sobre  entrada  en  el  PDB,  organismo  de  origen,  ligando  co-cristalizado,  y  score  de  similitud
estructural con quercetina así como nombre de la proteína y score de idTarget (Z-score y afinidad
predicha) ver tabla 4 del apendice.

De acuerdo a las poses de docking obtenidas por idTarget quercetina alcanza el sitio
de unión conocido para cada proteína, el que generalmente es un sitio catalítico o
alostérico  (figura  17).   Mientras  que  idTarget  predice  adecuadamente  el  sitio  de
unión, las poses de docking no siempre se asemejan a la orientación del ligando co-
cristalizado.  Frecuentemente  quercetina  aparece  en  el  mismo plano pero  con una
orientación  opuesta.  Esta  divergencia  puede  explicarse  por  la  simetría  interna  de
quercetina y no sería un fenómeno inusual si consideramos el caso del flavonoide
apigenina. En los cristales reportados para la proteína caseína quinasa 2, el flavonoide
muestra un modos de unión opuestos en el representante humano (PDB 3amy) y en
un homologo vegetal extremadamente similar (PDB 4dgm) (figura 18).
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Figura 17. Resultado del  docking de quercetina (amarillo) con la  proteína quinasa activada por
mitógenos 14 (p38) co-cristalizada con naringenina (violeta) (4eh3) de acuerdo al servidor idTarget
(http://idtarget.rcas.sinica.edu.tw/).  Se  representa  la  superficie  electrostática  en  el  entorno  de
quercetina a una distancia de van der Waals, las áreas mostradas en rojo corresponden a superficies
cargadas negativamente y superficies blancas con carga neutra. Se observa un buen solapamiento
entre las poses de naringenina y quercetina confirmando la robustez del método de docking.

Adicionalmente,  algunas simulaciones de  docking muestran ciertas  peculiaridades,
por ejemplo algunas poses de sirtuina 3 solapan al péptido substrato, algunas poses
de la glucógeno fosforilasa se ubican en un sitio alostérico normalmente ocupado por
un ligando endógeno AMP, las poses de las sulfotransferasas y ATP sintasa también
se encuentran dentro del sitio del ATP próximo a un sitio alostérico. A excepción de
las sulfotransferasas, estas proteínas se encuentran en el rango de Z-score y afinidad
predicha menos favorable de la lista. Este conjunto de proteínas presentan sitios de
unión amplios y expuestos en contraste con los candidatos mejor posicionados. De
acuerdo al  score de  idTarget y tomando en cuenta estas características cualitativas,
proteínas como el factor de migración de los macrófagos, troponina C, transtiretina
y ATP sintasa entre otras no se deberían priorizar como proteínas blanco.
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Figura 18. Superposición CK2 humana (PDB 3amy) y de maíz (PDB 4dgm) co-cristalizada con
apigenina, representación del sitio de unión.

Un resultado  interesante  del  presente  estudio  es  que  la  mayoría  de  los  ligandos
endógenos, substratos o co-factores relacionados al conjunto de proteínas blanco son
derivados de nucleótidos como ATP/ADP, FAD, NAD, piridoxal fosfato, PAPS (3'-
fosfoadenosina-5'-fosfosulfato),  HIBYL-CoA (3-hidroxibutiril-CoA)  y  xantina.  Las
proteínas blanco difieren en largo de secuencia, plegamiento y estructura cuaternaria,
lo que sugiere que cualquier similitud que comprenda a todo el conjunto será local y
no  global.  En  una  primera  instancia,  la  similitud  estructural  entre  quercetina  y
ATP/ADP fue  estudiada.  El  resultado  de  este  análisis  (figura  19) indica  que
quercetina  puede  estar  actuando  como  un  mimético  del  ATP.  En  este  aspecto,
estudios  previos  sugieren una  correspondencia  entre  el  motivo benzopiranona del
flavonoide y la porción adenina del ATP así como el motivo orto-dihidroxifenilo y los
grupos fosfatos del ATP [221]. Otras semejanzas notables son entre quercetina y las
hormonas estradiol y tiroxina (figura 20).

Figura 19. Alineamiento estructural entre  ATP/ADP y quercetina dado por el algoritmo  SHAFTS
(SHApe Feature Similarity).  El  alineamiento muestra dos orientaciones diferentes de quercetina
(score del alineamiento con ATP de 0,8693, score del alineamiento con ADP de 0,9790) que pueden
solapar  grupos  funcionales  de  estos  ligandos  endógenos  y  sugieren  una  acción  mimética  de
quercetina.
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Figura 20.  Alineamiento estructural entre  estradiol,  tiroxina y quercetina  dado por el  algoritmo
SHAFTS (SHApe  Feature  Similarity).  Score  de  similitud  estradiol/quercetina:  1.148,  score  de
similitud tiroxina/quercetina: 1.152.

• Caracterización funcional
El  conjunto  ordenado  de  blancos  incluye  proteínas  con  un  amplio  rango  de
plegamientos  macromoleculares  y  actividades  biológicas  incluyendo  enzimas,
factores de transcripción y proteínas de transporte, y puede ser dividido en proteínas
con una acción metabólica directa como xantina oxidasa y proteínas involucradas en
vías  de  señalización intracelulares.  Apoyando  nuestros  resultados  algunas  de  las
proteínas identificadas cuentan con ensayos  in vitro reportando su interacción con
quercetina  en  distintas  bases  de  datos  como  DrugBank,  ChEMBL,  BindingDB y
SuperTarget [222–225]. En este grupo se encuentran la  quinasa de serina/treonina
PIM1, la quinasa de serina/treonina 17b, quinasa HCK, ATP sintasa, fosfoinositol 3-
quinasa, 3-hidroxibutiril-CoA hidrolasa, caseina quinasa 2, xantina oxidasa, tirosina
quinasa SRC y el receptor 2 del factor de crecimiento endotelial vascular.

◦ Breve reseña de las proteínas blanco

Fosfoinositol 3-quinasa, subunidad catalítica: quinasa de serina/treonina, fosforila
fosfatidilinositol  4,5-bifosfato para generar  fosfatidilinositol  3,4,5-trifosfato (PIP3).
PIP3 juega un rol clave reclutando proteínas con dominio PH a la membrana como
AKT1 y  PDK1, activando cascadas de señalización involucradas en el crecimiento
celular,  sobrevida,  proliferación,  motilidad  y  morfología.  Une  la  activación  de
receptores  asociados  a  proteínas  G  a  la  producción  de  PIP3.  Involucrada  en  la
respuesta inflamatoria. (842 aa)
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Figura  21.  Representación  de  la  estructura  tridimensional  del  complejo  fosfoinositol  3-quinasa
/quercetina (verde) (PDB id: 1e8w).

Quinasa  dependiente  de  ciclina  2:  quinasa  de  serina/treonina  involucrada  en  el
control del ciclo celular; esencial para la meiosis pero dispensable para la mitosis.
Dispara la duplicación de los centrosomas y el ADN. Actúa en la transición G1-S y
promueve el inicio de la síntesis de ADN, modula la progresión de G2, controla el
tiempo de entrada en mitosis/meiosis al controlar la activación de ciclinaB/CDK1 por
fosforilación. Involucrada en la iniciación y mantenimiento del ciclo celular durante
la diferenciación celular, previene la proliferación celular y regula negativamente la
diferenciación, pero es requerida para la proliferación de tipos celulares específicos
como nuevas neuronas, eritrocitos y células hematopoyéticas. (298 aa)
Quinasa  dependiente  de  ciclina  6:  quinasa  de  serina/treonina  involucrada  en  el
control del ciclo celular y diferenciación, promueve la transición G1/S. (326 aa)
Quinasa  dependiente  de  ciclina  9:  quinasa  de  serina/treonina  involucrada  en  la
regulación positiva de la transcripción. (372 aa)
Quinasa  DAPK3 (death-associated  protein  kinase  3):  quinasa  de  serina/treonina
involucrada  en  la  regulación de  la  apoptosis,  autofagia,  transcripción,  traducción,
reorganización del citoesqueleto de actina, movilidad celular, contracción de la fibra
muscular lisa, y mitosis, particularmente citoquinesis. Regula tanto señales de muerte
celular por apoptosis de tipo I y II, dependiendo del contexto celular. La primera es
dependiente de caspasas, mientras que la última es independiente y caracterizada por
acumulación de vesículas autofágicas. (454 aa)
Quinasa de serina/treonina 17b:  actúa como un regulador positivo de la apoptosis.
(372 aa)
Quinasa de serina/treonina Chk1: necesaria para la activación del arresto celular y
reparación del ADN. (476 aa)
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Quinasa de serina/treonina 24 (quinasa MST3): promueve la apoptosis en respuesta
estímulos de estrés y activación de caspasas. Media la apoptosis inducida por estrés
oxidativo  al  modular  la  fosforliación  de  JNK1-JNK2  (MAPK8 y  MAPK9),  p38
(MAPK11, MAPK12, MAPK13 y MAPK14). (443 aa)
Quinasa  de  serina/treonina  PIM1:  involucrada  en  la  sobrevida  y  proliferación
celular,  confiere una ventaja selectiva a la tumorigénesis.  Entre otros mecanismos
ejerce su actividad oncogénica al fosforilar e inhibir proteínas proapoptóticas (BAD,
FOXO3, MAP3K5). (313 aa)
Quinasa de serina/treonina 1 dependiente de fosfoinositol: juega una rol central en
la transducción de señales por insulina al provocar la activación por fosforilación de
PKB/AKT1,  propagando la señal  a blancos debajo de la cascada y controlando la
sobrevida y proliferación celular, así como la captación y reserva de glucosa y amino
ácidos. Regula negativamente al receptor del factor de crecimiento tumoral (TGF-
beta).  Activa  la  actividad  transcripcional  de  PPAR-gamma y  promueve  la
diferenciación de adipocitos. Activa la vía de NF-kappaB al fosforilar IKKB. (556 aa)
Quinasa  quinasa  quinasa  activada  por  mitógenos  5  (MAP3K5):  quinasa  de
serina/treonina que actúa como componente esencial de la cascada de MAPK. Juega
un rol importante en respuestas celulares a cambios en el ambiente, particularmente
en la transducción de la señal apoptótica dependiente de la activación de caspasas
dependiente de mitocondria. Requerida para la respuesta inmune innata. (1374 aa)
Quinasa activada por mitógenos 1 (ERK2):  quinasa de serina/treonina que actúa
como componente esencial de la cascada de MAP quinasas junto a  MAPK3/ERK1.
Dependiendo del contexto celular esta cascada media diversas funciones biológicas
como  crecimiento  celular,  adhesión,  sobrevida  y  diferenciación  a  través  de  la
regulación de la transcripción, traducción, rearreglos del citoesqueleto. (360 aa)
Quinasa  2  activada  por  MAPK:  quinasa  de  serina/treonina  involucrada  en  la
producción de citoquinas,  endocitosis,  reorganización del  citoesqueleto,  migración
celular, control del ciclo celular, remodelado de la cromatina, respuesta al daño del
ADN y regulación transcripcional. Siguiendo a un estrés es fosforilada y activada por
MAPK14. Involucrada en la respuesta inflamatoria al regular la producción de IL-6 y
del factor de necrosis tumoral (TNF) postranscripcionalmente. (400 aa)
Quinasas activadas por mitógenos 8, 9 y 10 (JNK1, JNK2 y JNK3): quinasas de
serina/treonina involucradas en procesos de proliferación, diferenciación, migración,
transformación y  apoptosis.  Participan  en  la  cascada  de  quinasas  JNK (c-Jun  N-
terminal  kinase)  activada  por  estímulos  extracelulares  como  citoquinas  pro-
inflamatorias y estrés físico. Promueven la apoptosis al fosforilar factores clave como
TP53. (JNK1: 427 aa, JNK2: 424 aa, JNK3: 464 aa)
Quinasa activada por  mitógenos  14 (MAPK 14):  quinasa  de  serina/treonina  que
actúa  como  componente  esencial  de  la  vía  de  las  MAPK,  es  una  de  las  cuatro
quinasas p38 que tienen un rol importante en las cascadas de señalización iniciadas
por  estímulos  extracelulares  como  citoquínas  pro-inflamatorias  y  estrés  físico
conduciendo  a  la  activación  directa  de  factores  de  transcripción.  En  conjunto
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fosforilan un amplio rango de proteínas, estimándose de 200 a 300 substratos. (360
aa)
Aurora quinasa A: quinasa de serina/treonina que contribuye a la regulación de la
progresión del ciclo celular. Asociada con el centrosoma durante la mitosis, juega un
rol en el establecimiento del uso mitótico, duplicación del centrosoma, alineamiento
de  los  cromosomas  y  citoquinesis.  Requerida  para  la  activación  de  CDK1 en  el
centrosoma. (403 aa)
Caseina  quinasa  2,  subunidad  α:  subunidad  catalítica  de  la  quinasa  de
serina/treonina activada constitutivamente que fosforila un largo número de sustratos
conteniendo residuos acídicos C-terminales a serina o treonina fosforilada. Regula
numerosos  procesos  celulares  como  la  progresión  del  ciclo  celular,  apoptosis  y
transcripción,  así  como  infecciones  virales.  Actuaría  como  nodo  regulatorio  que
integra y coordina numerosas señales. Durante la mitosis funciona como parte del
punto de control dependiente de p53. (391 aa)
Quinasas asociadas a Rho 1 y 2 (ROCK1 y ROCK2): quinasas de serina/treonina,
actúan  como  reguladores  clave  del  citoesqueleto  de  actina  y  polaridad  celular,
involucradas en la regulación de la contracción del musculo liso, formación de fibras
de  estrés  y  adhesión  focal,  retracción  de  neuritas,  adhesión  celular  y  motilidad.
(ROCK1: 1354 aa, ROCK2: 1388 aa)
Quinasa asociada a CDC7: quinasa de serina/treonina, regularía la transición G1/S
del ciclo celular y/o la replicación del ADN. (574 aa)
Serina/treonina  quinasa  B-Raf:  miembro  de  la  familia  de  quinasas  Raf  de
transducción de señales de crecimiento, participa en la regulación de la cascada de las
MAP quinasas, afectando la división y diferenciación celular. Mutaciones en el gen
de esta proteína se asocian a varios canceres. (766 aa)
Glucógeno  sintasa  quinasa  3  beta  (GSK-3β):  serina/treonina  quinasa
constitutivamente activa que actúa como regulador negativo en el control hormonal
de  la  homeostasis  de  la  glucosa,  señalización  Wnt y  regulación  de  factores  de
transcripción y microtúbulos, al fosforilar e inactivar varias proteínas. (420 aa)
Quinasa dependiente de calcio/calmodulina tipo 2 beta: quinasa de serina/treonina,
funciona  autonómicamente  luego  de  la  unión  a  calcio/calmodulina  y
autofosforilación, en neuronas actúa cascada abajo de los receptores de NMDA para
promover la formación de dendritas y sinapsis. (666 aa)
Quinasa  de  serina  dependiente  de  calcio/calmodulina (CASK):  seudoquinasa  de
serina/treonina, se ha descrito como proteína de anclaje con un rol en el anclaje de
proteína a membranas sinápticas y tráfico de canales iónicos. Contribuye al desarrollo
neuronal,  une  proteínas  de  superficie  neuronal  como  la  proteína  precursora  de
amiloide. Mediaría la interacción de la matriz extracelular con el citoesqueleto de
actina. (921 aa)
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Figura  22.  Representación  de  la  estructura  tridimensional  del  complejo  quinasa  activada  por
mitógenos 14/quercetina (verde) (PDB id: 4eh3).

Quinasa  CLK1:  quinasa  de  especificidad  dual  actuando  tanto  en  residuos  de
serina/treonina como tirosina, en el núcleo fosforila proteínas ricas en serina/arginina
involucradas en el procesamiento del pre-ARNm. (526 aa)
Quinasa DYRK1A (dual specificity tyrosine-phosphorylation-regulated kinase 1A):
fosforila residuos de serina, treonina y tirosina en sustratos como FOXO1 y SIRT1.
Jugaría un rol en la regulación de funciones nucleares en la proliferación. (763 aa)
Quinasa HCK: tirosina quinasa que se encuentra en las células hematopoyéticas y
juega un rol en la regulación de la respuesta inmune innata, sobrevida y proliferación
celular,  adhesión  y  migración.  Durante  los  procesos  de  fagocitosis,  media  la
movilización de lisosomas y activación de la  NADPH oxidasa. Juega un rol en la
liberación de moléculas inflamatorias. (526 aa)
Quinasa  de  la  proteína  quinasa  dependiente  de  calcio-calmodulina  2:  tirosina
quinasa que tendría un rol en el desarrollo de neuritas. (588 aa)
Tirosina quinasa JAK1 (quinasa de Janus 1): involucrada en la vía de señalización
por interferón alfa/beta/gamma. Quinasa pareja del receptor de interleuquina 2. (1154
aa)
Tirosina  quinasa  JAK2  (quinasa  de  Janus  2):  involucrada  en  procesos  de
crecimiento  celular,  desarrollo,  diferenciación  y  modificación  de  histonas.  Media
eventos  de  señalización  esenciales  a  la  respuesta  inmune  innata  y  adaptativa.
Participa  en  la  traducción  de  señales  por  receptores  de  tipo  II  como  IFN-
alfa/beta/gamma, etc. (1132 aa)
Tirosina  quinasa  JAK3  (quinasa  de  Janus  3):  involucrada  en  procesos  de
crecimiento  celular,  desarrollo  y  diferenciación.  Media  eventos  esenciales  a  la
respuesta inmune innata y adaptativa y juega un rol en la hematopoyesis durante el
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desarrollo de las células T. Participa en la traducción de señales por receptores de tipo
I como IFN-alfa/beta/gamma, etc. (1124 aa)
Tirosina quinasa BMX:  participa en la regulación de la reorganización de actina,
migración celular, sobrevida y proliferación celular, adhesión y apoptosis. También
juega un rol en la respuesta adaptativa contra estrés extracelular como por ejemplo en
células endoteliales. (675 aa)
Tirosina quinasa Src: activada por varias clases de receptores celulares incluyendo
receptores de la respuesta inmune, integrinas, receptores tirosina quinasa, receptores
acoplados  a  proteínas  G,  etc.  Participa  en  vías  de  señalización  que  controlan  la
respuesta  inmune,  adhesión  celular,  propagación  del  ciclo  celular,  apoptosis,
migración y transformación. (536 aa)
Tirosina quinasa Abl1: juega un rol en procesos de crecimiento celular y sobrevida
tales como remodelado del citoesqueleto en respuesta a estímulos externos, motilidad
y adhesión celular, endocitosis, autofagia, respuesta al daño celular y apoptosis. (1149
aa)
Tirosina quinasa específica de leucocitos Lck: juega un rol esencial en la selección y
maduración  de  células  T en  desarrollo  en  el  timo  y  en  la  función  de  células  T
maduras, por ejemplo en el reconocimiento de antígeno. (509 aa)
Tirosina quinasa ITK-TSK (interleukin-2-inducible  T-cell  kinase):  juego aun rol
esencial en la regulación de la respuesta inmune adaptativa, específicamente en la
proliferación y diferenciación de células T. (620 aa)

Figura 23. Representación de la estructura tridimensional del complejo  receptor 2 del factor de
crecimiento  endotelial  vascular  (dominio  quinasa)/inhibidor  pirrolopirimidina  (verde)  (PDB id:
3vhe).

Receptor 2 del factor de crecimiento endotelial vascular: receptor tirosina quinasa,
su actividad se restringe principalmente  a células del endotelio vascular donde juega
un rol esencial en la regulación de la angiogénesis. Varios inhibidores de VEGFR
están en investigación para el tratamiento de varios cánceres. (1356)
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Receptores 1 y  2  del  factor  de crecimiento  de fibroblastos  (FGFR1 y  FGFR2):
tirosinas  quinasas  que  actúan  como  receptores  de  factores  de  crecimiento  de
fibroblastos y juegan un rol esencial en el desarrollo embrionario, diferenciación y
migración celular. (FGFR1: 853 aa, FGFR2: 822 aa)
Receptor  tirosina quinasa A3 de  efrina (EPHA3):  une promiscuamente  ligandos
unidos a membrana de la familia de las efrinas en células adyacentes, conduciendo a
señales  bidireccionales  en  las  células  vecinas.  Regula  la  adhesión  celular,  la
organización del citoesqueleto y migración. (983 aa)
Receptor  tirosina quinasa B2 de efrina (EPHB2):  une promiscuamente ligandos
unidos a membrana de la familia de las efrinas en células adyacentes, conduciendo a
señales bidireccionales en las células vecinas. Funciona en el guiado del axón durante
el desarrollo. (987 aa)

(Endoplasmina): chaperona molecular que funciona en el procesamiento y transporte
de proteínas secretadas. Al asociarse con CNPY3 es requerida para el plegamiento
adecuado de receptores tipo Toll.  Funciona en la degradación asociada al reticulo
endoplásmico. Possee actividad ATPasa. (804 aa)
(Proteína de shock térmico de 90 kDa alfa): chaperona molecular que promueve la
maduración,  mantenimiento  estructural  y  regulación  apropia  de  proteínas  blanco
específicas involucradas en el  control  del  ciclo celular  y transducción de señales.
Sufre  un  ciclo  funcional  esencial  asociado  a  su  actividad  ATPasa.  Este  ciclo
probablemente induce cambios conformacionales en las proteínas “cliente” causando
entonces  su  activación.  Uno  lipopolisacáridos  bacterianos  y  media  una  respuesta
inflamatoria asociada, incluyendo la secreción de TNF por monocitos. (732 aa)

Tanquirasas  1  y  2:  poli-ADP-ribosiltransferasas involucradas  en  varios  procesos
como la  vía  de  señalización  Wnt,  extensión de  los  telómeros  y  tráfico  vesicular.
Actúan  como  un  activadores  de  la  vía  Wnt al  mediar  la  poli-ADP-ribosilación
(PARsylation)  de  AXIN1 y  AXIN2,  dos  componentes  claves  de  la  destrucción del
complejo  beta-catenina  (las  proteínas  poli-ADP-ribosiladas  son  marcadas  para  su
ubiquitinación y degradación). (1327 aa, 1166 aa).
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Figura  24.  Representación  de  la  estructura  tridimensional  del  complejo  tanquirasa  2/luteolina
(verde) (PDB id: 4hkn).

Poli-(ADP-ribosa) polimerasa 1: involucrada en la vía de reparación por escisión de
bases  (BER),  catalizando  la  poli-ADP-ribosilación  de  un  número  limitado  de
proteínas aceptoras involucradas en la arquitectura de la cromatina y metabolismo del
ADN. Las  PARPs pueden activarse en células que experimenten estrés  o  daño al
ADN. La PARP activada puede depletar la célula de ATP en un intento por reparar el
ADN dañado,  lo  que  conduce  a  lisis  y  muerte  celular  (necrosis)  [226].  También
tienen la habilidad de inducir apoptosis mediante un mecanismo independiente de
caspasas. (1014 aa) 
Poli-(ADP-ribosa) polimerasa 2: involucrada en la vía de reparación por escisión de
bases  (BER),  catalizando  la  poli-ADP-ribosilación  de  un  número  limitado  de
proteínas aceptoras involucradas en la arquitectura de la cromatina y metabolismo del
ADN. Esta modificación sigue al daño del ADN y aparece como paso obligatorio en
la vía de señalización y detección que conduce a la reparación de las rupturas de la
hebra. (583 aa).
Poli-(ADP-ribosa) polimerasa 3: involucrada en la vía de reparación por escisión de
bases  (BER),  catalizando  la  poli-ADP-ribosilación  de  un  número  limitado  de
proteínas aceptoras involucradas en la arquitectura de la cromatina y metabolismo del
ADN. Influye negativamente en la progresión G1/S del ciclo celular sin interferir con
la duplicación del centrosoma. (540 aa)
Poli-(ADP-ribosa) polimerasa 10: se requeriría para la mantención de la progresión
del ciclo celular (1025 aa).
Poli-(ADP-ribosa) polimerasa 12: (701 aa)
Poli-(ADP-ribosa) polimerasa 14: (1801 aa)
Poli-(ADP-ribosa) polimerasa 15: represor transcripcional. (678 aa)
Poli-(ADP-ribosa) polimerasa 16: mono-ADP-ribosiltransferasa que juega un rol en
la respuesta a proteínas desplegadas. (323 aa)
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Figura  25.  Representación  de  la  estructura  tridimensional  del  complejo  poli-(ADP-ribosa)
polimerasa 1/inhibidor quinoxalina (verde) (PDB id: 3gjw).

Sirtuína-3  deacetilasa  dependiente  de  NAD:  activa  o  desactiva  proteínas  blanco
mitrocondriales  al  desacetilar  residuos  de  lisina.  Contribuye  a  la  regulación  del
metabolismo energético. (399 aa)

Receptor activado por el proliferador de peroxisomas δ: receptor nuclear que une
agentes proliferadores de peroxisomas como drogas hipolipidemicas y ácidos grasos.
Una  vez  activado por  un  ligando,  se  une  a  regiones  específicas  del  ADN donde
modula la transcripción de genes blancos tales como acil-CoA oxidasa. Participa de la
homeostasis intestinal al suprimir las respuestas pro-inflamatorias mediadas por NF-
kappaB. (505 aa)
(Receptor  de  estrógenos  alfa):  receptor  nuclear  de  hormonas.  Las  hormonas
esteroideas y sus receptors están involucrados en la regulación de la expresión génica
y afectan la proliferación y diferenciación de los tejidos blanco. La transactivación
dependiente del ligando involucra tanto la unión directa del homodímero a elementos
de respuesta a estrógeno del ADN o asociación con otros factores de transcripción
como AP-1. Existe una represión mutua entre el receptor de estrógenos y NF-kappaB
dependiente de tejido. (595 aa)
(Receptor de andrógenos):  receptor  de hormonas esteroideas que son factores de
trasncripción  activados  por  ligando  que  regulan  la  expresión  génica  y  afecta  la
proliferación y diferenciación de tejidos blanco. (920 aa)
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Figura 26. Representación de la estructura tridimensional del complejo receptor de estrógenos alfa
(dímero)/agonista benzopirano (verde) (PDB id: 2pog).

NAD(P)H:  quinona  oxidorreductasa 2:  funciona  como  quinona  reductasa  en
conexión con reacciones de conjugación de hidroquinonas involucradas en vías de
detoxificación  así  como  procesos  biosintéticos  tales  como  la  decarboxilación  de
residuos glutamato en la síntesis de protrombina. (231 aa)
Xantina oxidasa: enzima clave en la degradación de las purinas, cataliza la oxidación
de hipoxantina a xantina y la oxidación de xantina a ácido úrico. Contribuye a la
generación de especies reactivas del oxígeno. (1333 aa)

Leucotrieno A4 hidrolasa: epóxido hidrolasa que cataliza el paso final de la síntesis
del  mediador  pro-inflamatorio  leucotrieno  B4.  También  tiene  actividad
aminopeptidasa. (611 aa)
3-Hidroxibutiril-CoA  hidrolasa:  hidroliza  el  catabolito  3-hidroxibutiril-CoA,
participaría en el catabolismo de valina. (386 aa)

Figura  27.  Representación  de  la  estructura  tridimensional  del  complejo  NAD(P)H:  quinona
oxidorreductasa 2 (dímero)/resveratrol (verde) y cofactor FAD (gris) (PDB id: 1sg0).
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Sulfotransferasa  1A1:  utiliza  3'-fosfoadenosina-5'-fosfosulfato (PAPS)  como
donador  de  sulfonato  para  catalizar  la  conjugación  de  catecolaminas,  compuestos
fenólicos y neurotransmisores.  También tiene actividad estrógeno sulfotransferasa,
responsable de la sulfatación y activación de minoxidil. La sulfatación incrementa la
solubilidad de la mayoría de los compuestos y por lo tanto su excreción renal, pero
también  puede  resultar  en  la  activación  de  metabolitos.  Media  la  activación  de
hidroxilamidas  a  productos  de  unión  al  ADN,  participando  entonces  como  un
modulador del riesgo de cáncer. (295 aa)
Sulfotransferasa  1A3:  cataliza  la  conjugación  de  aminas  fenólicas
(neurotransmisores como dopamina y serotonina) así como drogas fenólicas. (295 aa)
Sulfotransferasa  1B1:  cataliza  la  conjugación  de  varias  hormonas,
neurotransmisores, drogas y compuestos xenobióticos. Sulfata dopamina, hormonas
tiroideas y pequeños fenoles entre otros. (296 aa)
Sulfotransferasa  1C2:  cataliza  la  conjugación  de  varias  hormonas,
neurotransmisores, drogas y compuestos xenobióticos. Puede estar involucrada en la
activación de hidroxil aminas carcinogénicas. (307 aa)
Sulfotransferasa  1C3:  tienen  baja  actividad  sulfotransferasa  hacia  sustratos  con
grupos alcohol (in vitro), catalizaría la conjugación de compuestos xenobióticos. (304
aa)
Sulfotransferasa 1C4: cataliza la conjugación de drogas, xenobióticos, hormonas y
neurotrasmisores.  Puede  estar  involucrada  en  la  activación  de  hidroxil  aminas
carcinogénicas. (302 aa)
Sulfotransferasa  1E1  (estrógeno  sulfotransferasa):  cataliza  la  conjugación  de
estradiol y estrona. Tendría un rol en la regulación de la actividad del receptor de
estrógenos  al  metabolizar  estradiol  libre.  Sulfata  otras  moléculas  similares  a
excepción de cortisol, testosterona y dopamina. (294 aa)

Metionina adenosil transferasa 2, subunidad β: subunidad regulatoria de la sintetasa
correspondiente. (334 aa)

Factor inhibidor de la migración de macrófagos (MIF): citoquina pro-inflamatoria
involucrada en la respuesta inmune contra patógenos bacterianos. La expresión de
MID en los sitios de inflamación sugiere un rol en la regulación de la función de los
macrófagos. Contrarresta la actividad anti-inflamatoria de los glucocorticoides. Tiene
actividad  tautomerasa  de  fenil  piruvato  y  dopacromo  (in  vitro),  pero  el  sustrato
fisiológico es desconocido. (155 aa)

α-Amilasa pancreatica: cataliza la hidrólisis de polisacáridos. (511 aa)
Glucógeno fosforilasa: enzima importante en el metabolismo de los carbohidratos.
(842 aa)
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Transtiretina: proteína de unión a hormonas tiroideas, transportaría tiroxina por el
flujo sanguíneo al cerebro. (147 aa)

Troponina C: proteína de unión a calcio central en la regulación de la contracción
muscular. (161 aa)

ATP sintasa: complejo mitocondrial (complejo V) que produce ATP a partir de ADP
en presencia de un gradiente de protones membranal que es producido por la cadena
de transporte de electrones. Consiste de dos dominios estructurales, F(1) conteniendo
el núcleo catalítico extramembranal, y F(0) conteniendo el canal de protones, unidos
por un tallo central y periférico. Durante la catálisis, la síntesis de ATP en el dominio
catalítico se acopla a un mecanismo rotatorio de las subunidades centrales para la
translocación de protones.

(Piruvato deshidrogenasa quinasa): quinasa que juega un rol en la regulación del
metabolismo  de  glucosa  y  ácidos  grasos  las  subunidades  de  la  piruvato
dehidrogenasa. (407 aa)

◦ Minería de texto y otras fuentes de anotación automática
La información estructural y funcional, especialmente sobre la participación de las
proteínas blanco en procesos biológicos y enfermedades puede asociarse a los efectos
de quercetina y los flavonoides en general (tabla 4). Recurriendo a las anotaciones de
ontología  funcional  (GO),  se  observa  que  el  conjunto  de  blancos  está
significativamente  enriquecido  en  funciones  asociadas  a  muerte  y  proliferación
celular.  Por  otro  lado,  las  vías  KEGG resaltan  su  participación  en  cáncer  y
neurodegeneración.  El  rol  de  algunas  proteínas  blanco  en  la  fisiología  neuronal
también  es  notable,  dada  su  participación  en  la  señalización  por  neurotrofinas,
diferenciación neuronal y función sináptica. Estos se corresponden con efectos ya
reportados de los flavonoides [227–229]. 

Tabla  4.  Asociación  entre  proteínas  blanco  identificadas  en  el  PDB,  enfermedades  y  procesos
biológicos vinculados. Las proteínas blanco se han separado de acuerdo al organismo de origen y
anotado según su entrada correspondiente en Uniprot (con su homólogo humano en paréntesis),
nombre, clase del  PDB, enfermedad y proceso biológico asociado. Las proteínas co-cristalizadas
con quercetina se muestran remarcadas. La información fue recopilada de bases de datos de libre
acceso como PDB, Uniprot y repositorios de ontología génica.

Uniprot id Nombre Enfermedad relacionada
Proceso biológico

relacionado
Clase (PDB)

Homo sapiens

Q00534 Quinasa dependiente de ciclina 6 Cáncer Ciclo celular/transferasa

Q9H2K2 Tanquirasa 2
Transferasa/inhibidor de

transferasa

P49888
Sulfotransferasa 1E1 (estrógeno

sulfotransferasa)
Cáncer Transferasa

O75897 Sulfotransferasa 1C4 Transferasa

O00338 Sulfotransferasa 1C2 Cáncer Transferasa
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P50225 Sulfotransferasa 1A1 Cáncer Transferasa

O43704 Sulfotransferasa 1B1 Transferasa

P09960 Leucotrieno A4 hidrolasa Enfermedades inmunes Hidrolasa

P49759 Quinasa CLK1 Proliferación Transferasa

P0DMM9 Sulfotransferasa 1A3 Cáncer Transferasa

P35968
Receptor 2 del factor de crecimiento

endotelial vascular
Cáncer

Muerte
celular/proliferación

Transferasa/inhibidor de
transferasa

P16083 NAD(P)H: quinona oxidorreductasa 2
Cancer, enfermedad de

Parkinson
Oxidorreductasa

Q13554
Quinasa dependiente de

calcio/calmodulina tipo 2 beta
Cáncer

Muerte celular/ asociado
a neurona

Transferasa

O95271 Tanquirasa 1
Transferasa/inhibidor de

transferasa

Q6IMI6 Sulfotransferasa 1C3 Transferasa

Q13627 Quinasa DYRK1A Transferasa

Q460N3 Poli-[ADP-ribosa] polimerasa 15 Transferasa

Q460N5 Poli-[ADP-ribosa] polimerasa 14 Transferasa

P09874 Poli-[ADP-ribosa] polimerasa 1 Enfermedad de Alzheimer
Transferasa/inhibidor de

transferasa

O60674 Tirosina quinasa JAK2 Cáncer
Muerte

celular/proliferación/
asociado a neurona

Transferasa/inhibidor de
transferasa

P68400 Caseína quinasa 2, subunidad alfa Enfermedad de Parkinson Transferasa

Q9NZL9
Metionina adenosil transferasa 2,

subunidad β
Oxidorreductasa

P15056 Quinasa de serina/treonina B-raf Cáncer
Muerte

celular/proliferación/
asociado a neurona

Transferasa/inhibidor de
transferasa

Q9UGN5 Poli-[ADP-ribosa] polimerasa 2 Muerte celular Transferasa

O14965 Aurora quinasa A Cáncer
Muerte celular/ asociado

a neurona
Transferasa/inhibidor de

transferasa

P23458 Tirosina quinasa JAK1 Cáncer Proliferación
Transferasa/inhibidor de

transferasa

O43293 Quinasa DAPK3 Cáncer
Muerte celular/ asociado

a neurona
Transferasa

P11362
Receptor 1 del factor de crecimiento de

fibroblastos
Cáncer

Muerte
celular/proliferación/
asociado a neurona

Transferasa/inhibidor de
transferasa

Q96RR4
Quinasa de la proteína quinasa

dependiente de calcio-calmodulina 2
Desorden de Ansiedad

Transferasa/inhibidor de
transferasa

(P10275) (Receptor de andrógenos) (Proliferación)
(Hormona /Receptor de Factor

de Crecimiento)

(P03372) (Receptor de estrógenos alfa) (Proliferación) (Proteína de Unión a Lipidos)

P49841 Glucógeno sintasa quinasa 3 beta
Enfermedad de Alzheimera,

cáncer
Muerte celular/ asociado

a neurona
Transferasa

O94768 Quinasa de serina/treonina 17b Muerte celular Transferasa

O14757 Quinasa de serina/treonina Chk1 Cáncer Proliferación Transferasa

P24941 Quinasa dependiente de ciclina 2 Cáncer Transferasa

P51813 Tirosina quinasa BMX
Muerte

celular/proliferación
Transferasa/inhibidor de

transferasa

P52333 Tirosina quinasa JAK3
Muerte

celular/proliferación
Transferasa

Q16539 Quinasa activada por mitógenos 14
Enfermedad de Parkinson,

esclerosis lateral amiotrófica
Muerte celular/ asociado

a neurona
Transferasa/inhibidor de

transferasa

P45983 Quinasa activada por mitógenos 8 Cáncer, Enfermedad de Muerte celular/ asociado Transferasa/inhibidor de
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Parkinson a neurona transferasa

P08631 Quinasa HCK
Enfermedades inmunes,

enfermedad de Parkinson
Muerte celular Transferasa

P12931 Tirosina quinasa Src Cáncer
Muerte

celular/proliferación/
asociado a neurona

Tirosina-proteina quinasa

P50750 Quinasa dependiente de ciclina 9 Proliferación Transferasa

O14936
Quinasa de serina dependiente de

calcio/calmodulina (CASK)
Microcefalia Proliferación Transferasa

P37231
Receptor activado por el proliferador de

peroxisomas gamma

Diabetes, cáncer, enfermedad
de Alzheimer, enfermedad de

Huntington
Muerte celular Regulador de la transcripción

Q9Y6E0
Quinasa de serina/treonina 24 (quinasa

MST3)
Muerte celular/ asociado

a neurona
Transferasa

P21802
Receptor 2 del factor de crecimiento de

fibroblastos
Cáncer

Muerte
celular/proliferación/
asociado a neurona

Transferasa

P11309 Quinasa de serina/treonina PIM1 Muerte celular Transferasa

O15530
Quinasa de serina/treonina 1 dependiente

de fosfoinositol
Cáncer

Muerte celular/ asociado
a neurona

Transferasa

P00519 Tirosina quinasa Abl1 Cancer
Muerte

celular/proliferación/
asociado a neurona

Transferasa

P06239
Tirosina quinasa específica de leucocitos

Lck
Diabetes

Muerte
celular/proliferación/
asociado a neurona

Transferasa

Q08881 Tirosina quinasa ITK-TSK Enfermedades inmunes Proliferación
Transferasa/inhibidor de

transferasa

Q9H0J9 Poli-[ADP-ribosa] polimerasa 12 Transferasa

P45984 Quinasa activada por mitógenos 9 Cáncer
Muerte celular/ asociado

a neurona
Transferasa

Q8N5Y8 Poli-[ADP-ribosa] polimerasa 16 Muerte celular
Transferasa/inhibidor de

transferasa

Q6NVY1 3-Hidroxibutiril-CoA hidrolasa Hidrolasa

P29320
Receptor tirosina quinasa A3 de efrina

(EPHA3)
Asociado a neurona Transferasa

P14174
Factor inhibidor de la migración de

macrófagos (MIF)
Enfermedades inmunes,

enfermedad de Alzheimer
Muerte celular Isomerasa

P63316 Troponina C Muerte celular Proteína contractil

(P07900) (Proteína de shock térmico de 90 kDa) (Asociado a neurona) (Chaperona)

Q13464 Quinasas asociadas a Rho 1 Cáncer
Muerte celular/ asociado

a neurona
Transferasa

Q99683
Quinasa quinasa quinasa activada por

mitógenos 5
Esclerosis lateral amiotrófica

Muerte celular/ asociado
a neurona

Transferasa/inhibidor de
transferasa

P49137 Quinasa 2 activada por MAPK Asociado a neurona Transferasa

P53779 Quinasa activada por mitógenos 10 Encefalopatia epiléptica Asociado a neurona
Transferasa/inhibidor de

transferasa

O00311 Quinasa asociada a CDC7 Proliferación Transferasa

P04746 Alfa-amilasa
Enfermedad de Alzheimer,
enfermedad de Parkinson

Hidrolasa/inhibidor de hidrolasa

P02766 Transtiretina Amiloidosis Proteína de transporte

(Q15119) (Piruvato deshidrogenasa quinasa)
(Transferasa/inhibidor de

transferasa)

Q9Y6F1 Poli-[ADP-ribosa] polimerasa 3 Cáncer
Transferasa/inhibidor de

transferasa

Q9NTG7
Sirtuína-3 deacetilasa dependiente de

NAD
Envejecimiento Hidrolasa/inhibidor de hidrolasa
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Q53GL7 Poli-[ADP-ribosa] polimerasa 10 Proliferación Transferasa

Mus musculus

P54763 (P29323)
Receptor tirosina quinasa B2 de efrina

(EPHB2)
Cáncer Transferasa

Rattus norvegicus

P63086 (P28482) Quinasa activada por mitógenos 1
Enfermedad de Alzheimer,

cáncer

Muerte
celular/proliferación/
asociado a neurona

Transferasa

Canis lupus familiaris

P41148 (P14625) Endoplasmina

Oryctolagus cuniculus

P00489 (P11217) Glucógeno fosforilasa
Transferasa/inhibidor de

transferasa

Sus scrofa

O02697 (P48736)
Fosfoinositol 3-quinasa, subunidad

catalítica
Envejecimiento, cáncer

Muerte celular/ asociado
a neurona

Fosfoinositol 3- quinase gamma

Bos taurus

P80457 (P47989) Xantina oxidasa Muerte celular Oxidorreductasa

Q28021
(O75116)

Quinasas asociadas a Rho 2 Cancer
Muerte celular/ asociado

a neurona
Transferasa

P19483 (P25705) ATP  sintasa
Enfermedad de Alzheimer,
enfermedad de Parkinson,
enfermedad de Huntington

Hidrolasa

De manera complementaria se realizó una consulta a varios servidores de minería de
texto especializados en la recuperación de entidades asociadas (vía co-ocurrencia) a
uno  a  varios  términos  de  búsqueda  dados:  PolySearch/PolySearch2,  GenCLiP,
PALM-IST,  SciMiner,  y  Slap.  Se  utilizaron  términos  de  búsqueda  relativos  a
sobrevida neuronal, muerte neuronal y quercetina (molécula de origen vegetal con
actividad antioxidante y protectora). A partir de los resultados de los servidores se
generaron listas de hits correspondientes a entidades proteicas que fueron integradas
y normalizadas manualmente. Para ser reportada, cada asociación debe originarse de
un número significativo de artículos. Adicionalmente se conservaron solamente los
hits presentes en el resultado de al menos dos servidores. Se destaca en primer lugar
el  conjunto  de  proteínas  simultáneamente  a  procesos  de  muerte
neuronal/neuroprotección y efectos de quercetina (tabla 5).

Tabla  5.  Proteínas  identificadas  por  análisis  automático  de  texto  (text  mining)  como asociadas
simultáneamente a procesos de muerte neuronal, neuroprotección y quercetina.

Uniprot
ID Gene Nombre

P10415 BCL2 Regulador de la apoptosis Bcl-2

P42574 CASP3 Caspasa-3
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P09601 HMOX1 Hemo oxigenasa 1 (HO-1)

P05231 IL6 Interleuquina-6

P01375 TNF Factor de necrosis tumoral (TNF-alpha)

Q07817 BCL2L1 Regulador de la apoptosis Bcl-X

P19838 NFKB1 Factor nuclear kappa B (NF-kappaB)

P31749 AKT1 Proteína quinasa B (AKT)

P05412 JUN Proteína activadora 1 (AP-1)

P35354 PTGS2 Ciclooxigenasa-2 (COX-2)

P48736 PIK3CG Fosfoinositol 3-quinasa

P45983 MAPK8 Quinasa activada por mitógeno 8 (MAPK8, JNK1)

P15692 VEGFA Factor de crecimiento endotelial vascular A

P99999 CYCS Citocromo c

P34932 HSPA4 Proteína de choque térmico Hsp70-4

P01584 IL1B Interleuquina-1 beta

P04179 SOD2 Superóxido dismutasa [Mn], mitocondrial

P04040 CAT Catalasa

P37231 PPARG Receptor activado por el proliferador de peroxisomas δ

Q96EB6 SIRT1 Sirtuína-1 deacetilasa dependiente de NAD

P35228 NOS2 Óxido nítrico sintasa, inducible

P00441 SOD1 Superoxido dismutasa 1 [Cu-Zn]

Q07812 BAX Regulador de la apoptosis BAX

Q16539 MAPK14 Quinasa activada por mitógeno 14 (p38)

P29475 NOS1 Óxido nítrico sintasa, constitutiva

P49768 PSEN1 Presenilina-1 (PS-1)

O00206 TLR4 Receptor tipo Toll-4 (TLR4)

P03372 ESR1 Receptor de estrógenos alfa

Q16665 HIF1A factor 1 inducible por hipoxia-alfa (HIF-1-alpha)

P09874 PARP1 Poli-[ADP-ribosa] polimerasa 1

Q16236 NFE2L2 Factor nuclear eritroide-2 (Nrf2)

P00533 EGFR Receptor del factor de crecimiento epidermal

Q92731 ESR2 Receptor de estrógenos beta

P11511 CYP19A1 Citocromo P450 19A1

P28482 MAPK1 Quinasa activada por mitógeno 1 (ERK 2)

P15559 NQO1 NAD(P)H: quinona oxidorreductasa 1

P09429 HMGB1 Amfoterina HMGB1

P40763 STAT3 Transductor de señal y activador de la transcripción 3 (STAT3)

P42345 MTOR Quinasa de serina/treonina mTOR

P04637 TP53 Proteína p53

O15530 PDPK1 Quinasa de serina/treonina 1 dependiente de fosfoinositol

P05771 PRKCB Proteína quinasa C, beta

Q13131 PRKAA1 Proteína quinasa A

P55211 CASP9 Caspasa-9
P24385,
Q9H014 CCND1 Ciclina D1 (BCL-1)

Varias de las proteínas candidato presentadas en el tamizaje reverso se identifican
dentro de este conjunto. Estas incluyen receptores como el receptor de estrógenos y
proteínas de señalización como proteínas quinasas y la enzima PARP-1, los que se
ubicarían cascada arriba y en el desarrollo de varias vías de señalización. Al respecto
un  diagrama  de  interacción  proteína-proteína  (STRING)  de  todos  los  blancos
reportados ilustra múltiples asociaciones funcionales entre las proteínas candidatos,
especialmente quinasas y poli-(ADP-ribosa) polimerasas apoyando su participación
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en  procesos  biológicos  relacionados.  Dentro  de  las  proteínas  no  identificadas  se
encuentran  efectores  finales  de  vías  de  señalización,  como  ser  interleuquinas,
caspasas y factores de transcripción.

Figura 28. Representación de la red de interacción proteína-proteína de los candidatos a blanco. La
base  de  datos  STRING establece  asociaciones  funcionales  entre  pares  de  proteínas  basado  en
evidencia  experimental  documentada,  homología  e  inferencia  por  minería  de  texto  incluyendo
modificaciones proteicas, agregación, vecindad genómica y co-expresión.  Solo asociaciones con
alta confianza son presentadas (probabilidad mayor a 0,7).

Las proteínas quinasas deben ser destacadas, un gran número de las que han sido
reconocidas  como  prometedores  blancos  terapéuticos  para  tumores  y
neurodegeneración incluyendo MAP quinasas, receptores tirosina quinasas y quinasas
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relacionadas  a  la  vía  de  señalización  de  PI3  quinasa/Akt/mTOR  [230–237].  Por
ejemplo,  la  MAPK14  (p38)  es  una  proteína  clave  involucrada  en  la  apoptosis
neuronal y la inflamación, cuya inhibición ha sido propuesta como tratamiento contra
el  daño  isquémico  y  la  neurodegeneración  [235].  En  concordancia  con  nuestros
resultados, estudios previos han mostrado que el tratamiento con quercetina conduce
a efectos pro-apoptóticos en modelos de cáncer a través de la modulación de estas
vías de quinasas [238]. Entre las proteínas que no han sido asociadas previamente a
efectos  de  quercetina,  se  encuentran  por  ejemplo  los  receptores  de  factores  de
crecimiento  como el  FGFR (fibroblast  growth  factor  receptors).  Estos  receptores
tirosina quinasa juegan un rol importante en el desarrollo embrionario, proliferación,
diferenciación,  migración y están  asociados  a  varios cánceres  humanos  [239].  La
acción sobre este  receptor  tendría  un  efecto  inhibitorio  y  sinérgico  sobre  vías  de
sobrevida dependientes de fosfoinositol 3-quinasa (PI3K)-Akt. Una situación análoga
es  presentada  por  otro  receptor  tirosina  quinasa,  el  receptor  1  del  factor  de
crecimiento  tipo  insulina  (insulin-like  growth  factor  1  receptor)  que  ha  sido
implicado en los efectos anticancerígenos del flavonoide luteolina  [240].

Un grupo novedoso es el de las  tanquirasas,  un conjunto particular de  poli-ADP-
ribosa polimerasas que difieren en su estructura global y funciones. Se ha sugerido
que los inhibidores de tanquirasas pueden mejorar  efectos anti-cancerígenos si  se
combinan con otros inhibidores de quinasas como los de MEK, receptor del factores
de  crecimiento  epidérmico o  fosfoinositol  3-quinasa [241].  La  proteína  de
señalización  PARP-1 es  otro  ejemplo  de  una  asociación  con  proteínas  quinasas.
PARP-1 facilita respuestas inflamatorias al promover la expresión génica por el factor
NF-kappaB y  promueve  a  muerte  celular  asociada  a  la  mitocondria  en  tejidos
lesionados  [7].  Está  ampliamente  aceptado  que  PARP-1 señaliza  a  la  vía  de  las
MAPK al  modular  la fosforilación de  ERK1/2,  p38 y  quinasas c-Jun N terminal.
Hasta ahora los estudios sobre la relación entre  PARP-1 y MAPK sugieren que se
estimularían recíprocamente para propagar respuestas de estrés a  largo plazo. Este
entrecruzamiento entre proteínas refuerza el concepto de un mecanismo sinérgico y a
varios niveles subyacente a los efectos biológicos de los flavonoides.

Otro punto relevante es el pleiotropismo de varias proteínas blanco tanto en cáncer
como en  neuroprotección.  La  glucógeno  sintasa  quinasa  3 beta (GSK-3β)  es  un
ejemplo  perfecto  de  un prometedor  blanco involucrado tanto  en  la  sobrevida  del
cáncer  como también promueve la exportación del  núcleo y degradación de  Nrf2
(Nuclear  Factor-erythroid  2  (NF-E2)  p45-related  Factor-2),  un  factor  de
transcripción que inicia respuestas antioxidantes y citoprotectoras  [238, 242, 243].
Asimismo  GSK-3beta  estimula  la  actividad  de  NF-kappaB y como consecuencia
activa la cascada inflamatoria. Recientemente, se ha asociado la inhibición de GSK-
3beta con la actividad protectora del flavonoide baicaleína y el fármaco fasudil [236]
[244].  Estudios previos  también han mostrado que la  inhibición de  GSK-3beta en
neuronas del hipocampo induce la formación de múltiples axones, una actividad que
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podría  relacionarse  a  efectos  neuritogénicos  de  quercetina  [245].  Asimismo,  esta
proteína ilustra un posible efecto sinérgico de quercetina; por ejemplo en modelos de
isquemia cerebral, la inhibición de MAPK14 promueve la sobrevida celular mediante
la regulación de dos vías intrínsecas, activación de ERK1/2 y la inhibición de GSK-
3beta.

Finalmente, el metabolismo de los polifenoles también es insinuado por la presencia
de  enzimas  oxidoreductasas  y  sulfotransferasas  como  sulfotransferasa  1B1 y
NAD(P)H: quinona oxidorreductasa 2 (NQO2).  La última funciona aparentemente
como  quinona  reductasa  en  conexión  con  reacciones  de  conjugación  de
hidroquinonas de vías de detoxificación. La inhibición de NQO2 por quercetina (Kd
experimental de 50 nM), resveratrol (Kd = 30 nM) y otros polifenoles se ha sugerido
tiene un rol en la inducción de defensas antioxidantes que pueden subyacer a sus
efectos quimiopreventivos a largo plazo [246]. Como la actividad de esta enzima se
limita  a  la  excreción  de  polifenoles  o  también  a  la  producción  de  moléculas
biológicamente activas aún no está claro.

• Docking de quercetina y análogos
Los  motivos  de  hidroxilación  de  quercetina  puede  constituir  una  característica
fundamental para su interacción con proteínas blanco. En este aspecto un librería de
quercetina  y  flavonoides  análogos  fue  construida  mediante  una  búsqueda  por
similitud estructural en PubChem con un coeficiente de Tanimoto de 98 % (tabla 6).
La  librería  resultante  incluye  flavonoides  conocidos  como  miricetina,  fisetina,
luteolina así  como compuestos sintéticos que comparten el  mismo esqueleto pero
diferente patrón de hidroxilación.

Tabla 6.  Análogos de quercetina obtenidos por búsqueda estructural en  PubChem. Las moléculas
fueron anotadas por su identificador PubChem, nombre y estructura bi-dimensional.
PubChem

CID
Name 2D Representation

PubChem
CID

Name 2D Representation

5280343

Quercetin
(3,3',4',5,7-
pentahydrox

yflavone)

5281614

Fisetin
(3,3',4',7-

tetrahydroxyf
lavone)
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5281692

Robinetin
(3,3',4',5',7-
pentahydrox

yflavone)

46782412
(2',3,3',4',5,7-
hexahydroxyf

lavone)

5281672

Myricetin
(3,3',4',5,5',7

-
hexahydroxy

flavone)

5280445

Luteolin
(3',4',5,7-

tetrahydroxyf
lavone)

5321864
(2',3',5,7-

tetrahydroxy
flavone)

18471844
(2',3',4',5,7-

pentahydroxy
flavone)

22339062
(2',3',4',3,5-
pentahydrox

yflavone)
57691821

(3,3',4',5',5-
pentahydroxy

flavonol)

En una  primera  instancia  quercetina  y  sus  análogos  fueron  sometidos  a  docking
molecular con MOE. Este incorpora la función de score basada en campo de fuerza
GBVI/WSA dG que estima la energía libre de unión de una pose dada así como el
efecto de la solvatación.  MOE permite la representación explicita de co-factores y
sustratos en la vecindad del sitio de unión lo que supone una mejora respecto de
idTarget.  Una comparación entre el  score de  idTarget y  MOE es presentada en la
figura 29 evidenciando una correlación significativa entre ambos sistemas.
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Figura 29. Comparación entre el  score de  idTarget y  MOE  (Molecular Operating Environment).
Una sola estructura cristalográfica fue considerada para cada proteína en  MOE.  El mejor  score
obtenido en MOE fue comparado contra el mejor score obtenido en idTarget.

La existencia de alguna característica general de las proteínas blanco fue evaluada
por medio de su patrón de interacción con las poses de docking. Los resultados fueron
resumidos  para  cada  grupo  proteico  reconocido  por  el  análisis  de  LIBRA como
quinasas, poli ADP-ribosa polimerasa – tanquirasas y sulfotransferasas (figura 30).
Estos  patrones  buscan  ser  independientes  de  las  hidroxilaciones  específicas  de
quercetina al utilizar una librería de flavonoides análogos. Pocos residuos reúnen la
mayor parte de las interacciones con los flavonoides anclados y fueron característicos
de cada grupo de proteínas. Sobre todo los resultados confirman la preferencia por
amino ácidos con grupos donadores o aceptores de enlace de hidrógeno así como
aminoácidos aromáticos que  establecen dichos contactos con los  flavonoides.  Por
ejemplo, el par glutamato/aspartato prevalece tanto en quinasas como en PARPs junto
con la participación de residuos apolares o aromáticos como valina y tirosina.
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Figura  30.  Patrón de  interacción proteína-ligando entre  las  proteínas  blanco identificadas  en el
Protein Data Bank y flavonoides. Los contactos fueron evaluados con el módulo  PLIF (Protein
Ligand Interaction Fingerprint) de MOE (Molecular Operating Environment). Se promediaron los
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contactos por tipo de aminoácido y presentados por grupo de proteína reconocido por  LIBRA. A:
proteínas  quinasas,  B:  poli  ADP-ribosa polimerasas  – tanquirasas,  C:  sulfotransferasas  (sitio  de
unión a PAPS), D: sulfotransferasas (sitio de unión alostérico).

El amplio rango de interacciones de quercetina y otros compuestos naturales es una
característica destacable.  Este tipo de compuestos provienen de rutas biosintéticas
complejas en las plantas, y se ha propuesto esto pueda explicar su potencialidad para
interaccionar con múltiples macromoléculas. Asimismo es notable la semejanza en
los efectos biológicos reportados para quercetina, resveratrol y otros flavonoides con
características  farmacofóricas  similares.  Los  scores de  docking mostraron  poca
variación entre los flavonoides seleccionados (figura 31), apoyando un mecanismo de
acción similar para estos compuestos.

Figura 31. Comparación de los score de docking de MOE (Molecular Operating Environment) de
los flavonoides quercetina, fisetina, miricetina, y luteolina contra las proteínas blanco identificadas
en el Protein Data Bank (PDB).

• Simulaciones de dinámica molecular de complejos 
quercetina blanco

El presente tamizaje virtual mostró un grupo de proteínas blanco que no han sido
previamente  reportadas,  con  un  espectro  de  actividades  en  concordancia  con  los
mecanismos  de  acción  propuestos  para  quercetina.  Asimismo,  estos  nuevos
candidatos pueden ser de interés para el descubrimiento de drogas y validación de
nuevos blancos.  Tomando en consideración su relevancia  biológica evaluamos un
grupo de seleccionado de proteínas por medio de dinámica molecular. Esta es una
aproximación más realista que permite evaluar el comportamiento dinámico de un

75



sistema y la influencia explicita de moléculas del solvente tal como ocurriría en un
organismo vivo.

Figura  32.  Ejemplo  de  desviación  geométrica  (RMSD,  Root  Mean  Square  Deviation)  entre
complejos de quercetina-poli-(ADP-ribosa) polimerasa 1  (PARP1) a lo largo una simulación de
dinámica molecular.  Para cada complejo  se corrieron tres  simulaciones  de 10 ns  analizadas  en
etapas de 1 ns. El último paso de cada etapa fue comparado con la estructura inicial (complejo
energéticamente minimizado).

Los siguientes complejos con quercetina fueron generados: glúcogeno sintasa quinasa
3  beta  (GSK-3b)  a  partir  del  cristal  1j1b,  la  quinasa  activada  por  mitogeno  14
(MAPK14) a partir del cristal 3s3i, la NAD(P)H: quinona oxidorreductasa 2 (NQO2)
a partir del cristal 1sg0 y la poli ADP-ribosa polimerasa 1 (PARP) a partir del cristal
3gjw. Siempre que fue posible se tomó el cristal identificado en el tamizaje reverso,
ya que esta se aproximaría mejor al modo de unión del flavonoide. Para la MAPK14
un cristal diferente al obtenido en el tamizaje fue elegido debido a una bucle ausente
en la estructura que no podría ser correctamente completado en  MOE. Se corrieron
tres simulaciones de 10 ns para cada sistema en una caja de aguas periódica a 300 K.
Los gráficos de  Ramachandran indicaron que los ángulos diedros phi/psi  de cada
proteína permanecieron bajo rangos permitidos con pocas excepciones ubicadas en la
vecindad.
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Figura  33.  Ejemplo  de  gráfico  de  Ramachandran (psi/phi)  del  complejo  quercetina-poli-(ADP-
ribosa) polimerasa 1  (PARP1) luego de 10 ns de simulación de dinámica molecular.  Para cada
complejo  se  corrieron  tres  simulaciones  de  10  ns  analizadas  en  etapas  de  1  ns.  La  estructura
correspondiente al último paso (frame) de la simulación fue energéticamente minimizada (gradiente
RMS 1 kcal, campo de fuerza Amber12) previo al cálculo del gráfico.

Cada sistema mostró una divergencia inicial del punto de partida de 1 Å  en torno a
los átomos del esqueleto de la proteína (tabla 7).  Etapas comparadas dentro de la
simulación poseen en general una divergencia de 0,5 Å. La energía potencial total del
sistema (figura 34) y la energía potencial de interacción (figura 35) fueron medidas a
lo largo de la simulación. El valor promedio en el último ns de la simulación se tomó
como representativo (tabla 7).
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Figura 34. Energía potencial total (U, kcal) de complejos quercetina-proteína blanco. Se corrieron
tres simulaciones de 10 ns para cada sistema  en etapas de 1 ns con una etapa de calentamiento
previa hasta 300 K. El muestreo se realizó cada 0,5 ps. Los valores graficados corresponden al
promedio de cada etapa.

Figura 35. Energía potencial de interacción (Uab, kcal) de complejos quercetina-proteína blanco. Se
corrieron  tres  simulaciones  de  10  ns  para  cada  sistema   en  etapas  de  1  ns  con  una  etapa  de
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calentamiento  previa  hasta  300 K.  El  muestreo  se  realizó  cada  0,5  ps.  Los  valores  graficados
corresponden al promedio de cada etapa.

Los gráficos de energía potencial total indican un comportamiento homogéneo del
sistema y la energía potencial de interacción muestran a quercetina estabilizada en el
sitio de unión. Cierta divergencia se observa entre las simulaciones para un sistema
dado. En este sentido se evaluaron las interacciones a lo largo de la última etapa de la
simulación. Cada sistema mostró un patrón característico que se corresponde con la
energía  de interacción medida,  el  que involucra residuos con grupos donadores o
aceptores de enlace de hidrógeno como glutamato, aspartato y serina. Figuras 36 a 39
muestran  estos  patrones  y  la  distribución  espacial  de  los  contactos.  El  receptor
contribuyó  con  la  mayor  parte  de  la  energía  de  interacción  a  través  de  grupos
aceptores y dadores de enlace de hidrógeno y en menor medida residuos aromáticos
así como también hubo una participación explicita de moléculas de agua en la unión.
Se destaca que las moléculas del solvente contribuyeron con alrededor de 30 % de la
energía  de  interacción  en  el  caso  de  los  complejos  de  PARP1 y  MAPK14.  Este
porcentaje aumenta hasta alrededor de 40 % en el caso de los complejos de GSK-3
beta y NQO2. Este resultado sugiere que existe un remplazo de interacciones en favor
de moléculas del solvente con distintas consecuencias. Por ejemplo un interacción
con enlace de hidrógeno con el backbone del residuo de aspartato 700 en el sitio de
unión de GSK-3b y una menor exposición al solvente explicarían la divergencia en la
energía con otras simulaciones de la misma proteína. En este sentido las interacciones
con Glu 71, Asp 168 y Ser 154 en el sitio de unión de  MAPK14 apoyan el mejor
desempeño de su primera simulación mientras que en las simulaciones de PARP1 la
intervención  de  moléculas  de  agua  parece  favorecer  la  unión.  Si  bien  la  energía
potencial de interacción aporta información respecto del efecto del solvente esta no es
una  estimación  de  la  energía  libre  de  interacción,  no  se  espera  entonces  que  el
ordenamiento establecido entre las proteínas blanco sea el mismo dado por el  score
de docking (tabla 7). En este sentido, un método más robusto para predecir la energía
libre de unión como las dinámicas moleculares dirigidas deben implementarse para
mejorar el resultado.

Tabla 7. Energía potencial de interacción de una selección de complejos quercetina-proteína blanco.
“Uab” y “Protein” representa la energía de interacción con el entorno incluyendo y excluyendo las
moléculas del solvente respectivamente. El valor promedio de tres simulaciones (última etapa) fue
comparado contra el score de MOE (Molecular Operating Environment) y idTarget. Cada complejo
se  anotó  con  la  desviación  geométrica  observada  (RMSD)  tomada  entre  el  último  paso  de  la
simulación  y  el  inicio  (estructura  energéticamente  minimizada).  SD  corresponde  a  desviación
estándar.

Uniprot id Nombre
Score de docking (kcal) Energía potencial de

interacción (Uab)
(kcal) (SD)

Energía potencial de
interacción (proteína)

(kcal) (SD)

RMSD
(Å)MOE idTarget

P16083
NAD(P)H: quinona
oxidorreductasa 2

-8,76 -10,09 -106,1 (5,0) -65,1 (3,1) 0,985

P09874 Poli [ADP-ribosa] polimerasa 1 -7,45 -9,83 -113,8 (6,3) -82,9 (2,3) 1,021

P49841 Glucógeno sintasa quinasa 3beta -7,27 -9,61 -98,4 (9,4) -57,4 (8,0) 0,940
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Q16539
Quinasa activada por mitógenos

14
-7,27 -9,49 -112,3 (2,6) -76,9 (8,3) 0,729

Otra característica destacable de las interacciones de quercetina es la participación
que tienen los distintos grupos hidroxilo de la molécula, siendo las sustituciones en
posición 3', 4',  y 7 aquellas que generalmente hacen contactos con el receptor. Es
interesante  que  estas  características  son  compartidas  por  otros  polifenoles  como
resveratrol que poseen efectos biológicos similares.

Figura 36. Patrón de interacción proteína-ligando del complejo GSK-3beta-quercetina al final de
simulaciones de dinámica molecular (10 ns) junto a una representación bidimensional del sitio de
unión.  Círculos  verdes  representan  zonas  apolares,  círculos  purpura  representan  zonas  polares,
círculos rojos residuos de aminoácidos ácidos y círculos azules representan aminoácios básicos.
Contactos con la proteína son presentados por una medial luna azul alrededor de los aminoácidos.
Flechas  azules  representan  aceptores  de  la  cadena  principal  de  la  proteína,  verdes  representan
aceptores  y  dadores  de  las  cadenas  laterales.  Anillos  aromáticos  con  un  “+”  describen  una
interacción pi-catión,  2 anillos aromáticos un interacción de apilamiento.  Áreas  con fondo azul
están expuestas al ligando. Lineas punteadas purpura representan contactos con el metal. En los
gráficos las residuos de la proteína se anotaron por el número y tipo de interacción, siendo “d”
dador  de  enlace  de  hidrógeno  con  átomos  de  la  cadena  principal,  “D”  donador  de  enlace  de
hidrógeno con átomos de la cadena lateral, “a” aceptor de enlaces de hidrógeno (cadena principal),
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“A” aceptor  de enlace  de hidrógeno (cadena lateral),  “C” contacto de superficie,  “R” contacto
aromático.  Interacciones fueron separadas de acuerdo de si  involucran enlaces de hidrógenos o
contactos de superficie (incluyendo aromáticos). Moléculas de agua en posiciones equivalentes se
cuantificaron  como  la  misma.  Interacciones  presentes  en  menos  de  300  etapas  no  fueron
presentadas.

Figura 37.  Patrón de interacción proteína-ligando del  complejo MAPK14-quercetina al  final  de
simulaciones de dinámica molecular (10 ns) junto a una representación bidimensional del sitio de
unión.  Círculos  verdes  representan  zonas  apolares,  círculos  purpura  representan  zonas  polares,
círculos rojos residuos de aminoácidos ácidos y circulos azules representan aminoácidos básicos.
Contactos con la proteína son presentados por una medial luna azul alrededor de los aminoácidos.
Flechas  azules  representan  aceptores  de  la  cadena  principal  de  la  proteína,  verdes  representan
aceptores  y  dadores  de  las  cadenas  laterales.  Anillos  aromáticos  con  un  “+”  describen  una
interacción pi-catión,  2 anillos aromáticos un interacción de apilamiento.  Áreas  con fondo azul
están expuestas al ligando. Lineas punteadas purpura representan contactos con el metal. En los
gráficos las residuos de la proteína se anotaron por el número y tipo de interacción, siendo “d”
dador  de  enlace  de  hidrógeno  con  átomos  de  la  cadena  principal,  “D”  donador  de  enlace  de
hidrógeno con átomos de la cadena lateral, “a” aceptor de enlaces de hidrógeno (cadena principal),
“A” aceptor  de enlace  de hidrógeno (cadena lateral),  “C” contacto de superficie,  “R” contacto
aromático.  Interacciones fueron separadas de acuerdo de si  involucran enlaces de hidrógenos o
contactos de superficie (incluyendo aromáticos). Moléculas de agua en posiciones equivalentes se
cuantificaron  como  la  misma.  Interacciones  presentes  en  menos  de  300  etapas  no  fueron
presentadas.

81



Figura  38.  Patrón  de  interacción  proteína-ligando  del  complejo  PARP1-quercetina  al  final  de
simulaciones de dinámica molecular (10 ns) junto a una representación bidimensional del sitio de
unión.  Círculos  verdes  representan  zonas  apolares,  círculos  purpura  representan  zonas  polares,
círculos rojos residuos de aminoácidos ácidos y círculos azules representan aminoácios básicos.
Contactos con la proteína son presentados por una medial luna azul alrededor de los aminoácidos.
Flechas  azules  representan  aceptores  de  la  cadena  principal  de  la  proteína,  verdes  representan
aceptores  y  dadores  de  las  cadenas  laterales.  Anillos  aromáticos  con  un  “+”  describen  una
interacción pi-catión,  2 anillos aromáticos un interacción de apilamiento.  Áreas  con fondo azul
están expuestas al ligando. Lineas punteadas purpura representan contactos con el metal. En los
gráficos las residuos de la proteína se anotaron por el número y tipo de interacción, siendo “d”
dador  de  enlace  de  hidrógeno  con  átomos  de  la  cadena  principal,  “D”  donador  de  enlace  de
hidrógeno con átomos de la cadena lateral, “a” aceptor de enlaces de hidrógeno (cadena principal),
“A” aceptor  de enlace  de hidrógeno (cadena lateral),  “C” contacto de superficie,  “R” contacto
aromático.  Interacciones fueron separadas de acuerdo de si  involucran enlaces de hidrógenos o
contactos de superficie (incluyendo aromáticos). Moléculas de agua en posiciones equivalentes se
cuantificaron  como  la  misma.  Interacciones  presentes  en  menos  de  300  etapas  no  fueron
presentadas.
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Figura  39.  Patrón  de  interacción  proteína-ligando  del  complejo  PARP1-quercetina  al  final  de
simulaciones de dinámica molecular (10 ns) junto a una representación bidimensional del sitio de
unión.  Círculos  verdes  representan  zonas  apolares,  círculos  purpura  representan  zonas  polares,
círculos rojos residuos de aminoácidos ácidos y círculos azules representan aminoácios básicos.
Contactos con la proteína son presentados por una medial luna azul alrededor de los aminoácidos.
Flechas  azules  representan  aceptores  de  la  cadena  principal  de  la  proteína,  verdes  representan
aceptores  y  dadores  de  las  cadenas  laterales.  Anillos  aromáticos  con  un  “+”  describen  una
interacción pi-catión,  2 anillos aromáticos un interacción de apilamiento.  Áreas  con fondo azul
están expuestas al ligando. Lineas punteadas purpura representan contactos con el metal. En los
gráficos las residuos de la proteína se anotaron por el número y tipo de interacción, siendo “d”
dador  de  enlace  de  hidrógeno  con  átomos  de  la  cadena  principal,  “D”  donador  de  enlace  de
hidrógeno con átomos de la cadena lateral, “a” aceptor de enlaces de hidrógeno (cadena principal),
“A” aceptor  de enlace  de hidrógeno (cadena lateral),  “C” contacto de superficie,  “R” contacto
aromático.  Interacciones fueron separadas de acuerdo de si  involucran enlaces de hidrógenos o
contactos de superficie (incluyendo aromáticos). Moléculas de agua en posiciones equivalentes se
cuantificaron  como  la  misma.  Interacciones  presentes  en  menos  de  300  etapas  no  fueron
presentadas.
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Consideraciones finales
En este  trabajo  se  desarrolló  un tamizaje  jerárquico  utilizando  SHAFTS-LIBRA e
idTarget para identificar los potenciales blancos de acción de quercetina. El tamizaje
recuperó cada blanco de quercetina descripto en el PDB y extendió la lista a nuevos
blancos putativos. La mayoría de los blancos predichos caen sobre blancos clínicos
convencionales con efectos antitumorales y neuroprotectores, y algunos de ellos han
sido establecidos también por evidencias experimentales. En adición, algunas de estas
proteínas blanco están involucradas en diferentes etapas dentro de las mismas vías de
señalización o en vías interconectadas, apoyando un mecanismo de acción sinérgico
para quercetina.

Las simulaciones de dinámica molecular mostraron un comportamiento homogéneo
de los complejos de quercetina con el flavonoide estabilizado en el sitio de unión
según su energía de interacción. La principal contribución a la energía de interacción
fue a través de residuos del receptor con grupos aceptores o dadores de enlace de
hidrógeno y en menor medida motivos aromáticos. Cada sistema mostró un patrón de
interacción característico  en el que las substituciones de quercetina en posición 3', 4'
y  7  fueron  las  generalmente  involucradas  en  contactos  con  el  receptor.
Adicionalmente  las  moléculas  del  solvente  contribuyeron  con  un  porcentaje
importante  de  la  energía  de  interacción  y  mediando  explícitamente  la  unión.  La
exposición al solvente se corresponde con la divergencia entre complejos, resultando
en interacciones más favorables para sitios menos amplios como el de  MAPK14 y
PARP1. 

Sin embargo algunas dificultades aún deben solucionarse. Aparte de las limitaciones
del  score de  docking para  el  ordenamiento  de proteínas,  la  baja  representación o
ausencia de ciertas proteína en el PDB puede ocasionar falsos negativos [247, 248].
Asimismo,  para  refinar  estos  resultados  otros  repositorios  de  interacciones  como
DrugBank pueden ser incorporados. Sobre todo, las interacciones de más complejos
ligando-proteínas deben evaluarse por medio de simulaciones de dinámica molecular
para asegurar la flexibilidad de las proteínas y considerar el efecto del solvente.

La traslación del conjunto de potenciales blancos a un efecto biológico dado ofrece
varios desafíos. Por ejemplo se ha señalado que los metabolitos de una droga también
pueden ser capaces de unirse a blancos. Al respecto existen numerosas estrategias
para  predecir  e  identificar  metabolitos  in  silico e  in  vitro como  MetaSite,  o
microsomas de hígado  [249]. Asimismo varias proteínas en el conjunto de blancos
ofrecen otros sitios de interacción además del sitio activo que pueden ser explotados,
tal como el caso de las proteínas quinasa. Otro grado de libertad a ser considerado
son  los  patrones  de  expresión  (periodo,  distribución  tisular  y  subcelular,
concentración) y así como la concentración y afinidad del ligando endógeno. Esto se
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relaciona con la capacidad que tiene cada blanco de producir un efecto biológico al
ser modulado por una molécula pequeña, es decir su “drogabilidad” [250].

La evidencia  acumulada sobre los efectos y mecanismos de acción de quercetina
establece  que  mientras  quercetina  inhibe  la  apoptosis,  promueve  mecanismos  de
defensa dependientes del factor Nrf2 e inhibe la respuesta inflamatoria mediada por
NF-kappaB como  base  de  su  efecto  neuroprotector  in  vitro e  in  vivo también
promueve  la  senescencia  y  apoptosis  de  células  cancerígenas  [251,  252].
Paradójicamente existe un solapamiento entre las proteínas blanco que se involucran
en cada tipo de efecto. Por ejemplo la inhibición directa de fosfoinositol 3-quinasa
(PI3K) en células cancerígenas es reconocida como un mecanismo pro-apoptótico de
quercetina y se ha propuesto subyace al efecto neurotóxico de quercetina a dosis altas
[82]. Por otro lado, la activación de vías de sobrevida dependientes de PI3K estaría
involucrada  en  los  efectos  neuroprotectores  de  quercetina  y  otros  flavonoides
semejantes   [244,  245,  253,  254]).  Esta situación implica la  participación de una
proteína de señalización cascada arriba de la vía, tal como un receptor. En el marco
de la tesis el receptor de estrógenos alfa fue evidenciado como un posible blanco
[231, 255, 256]. Finalmente las diferencias entre los modelos neuronal y de cáncer;
tal  como  dosis,  duración  y  tipo  de  tratamiento  (pre-tratamiento)  así  como  el
metabolismo y mecanismo de sobrevida de cada célula forman parte también de la
diferencia de efectos observados.

En conclusión, reportamos una nueva aproximación que provee información valiosa
para futuros ensayos in vitro e in vivo de los flavonoides así como para el desarrollo
de  drogas.  Sobre  todo,  los  resultados  presentes  amplían  el  entendimiento  de  los
mecanismos de acción de  quercetina  y  pueden generar  nuevas  hipótesis  sobre  su
potencial terapéutico lo que permitiría su reposicionamiento en futuros desarrollos.
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Apéndice 1

Campo de fuerza de MOE
Varios  métodos  han  sido  desarrollados  en  las  pasadas  décadas  para  modelar  la
estructura de  macromoléculas biológicas especialmente proteínas. En el marco de
esta tesis se destacan los modelos y herramientas de mecánica molecular. Siguiendo
la aproximación de Born-Oppenheimer, la mecánica molecular asume que la energía
potencial de un sistema molecular es función de las coordenadas nucleares, donde los
electrones son considerados implícitamente. Esto posibilita modelar desde sistemas
pequeños hasta complejos con miles a millones de átomos.

A la  forma funcional  y el  conjunto de parámetros utilizado para el  cálculo de la
energía potencial de un sistema se denomina campo de fuerza. En los campos de
fuerza más extendidos cada átomo es simulado como una partícula con al menos
masa, radio y carga neta asignada. Una función típica tiene entonces términos para
describir la contribución covalente (átomos enlazados) y no covalente (interacciones
de largo alcance electrostáticas y van der Waals) a la energía potencial. Los términos
enlazantes consisten usualmente en funciones armónicas que no permiten la ruptura
del enlace o los más costosos potenciales de Morse que ofrecen una descripción más
realista.  Las  interacciones  de  van  der  Waals  son  usualmente  calculadas  con  un
potencial  de  Lennard-Jones  (van  der  Waals)  y  las  interacciones  electrostáticas
mediante la ley de Coulomb. Otros términos considerados son los términos cruzados
que describen el  acoplamiento entre variables internas como enlaces y ángulos,  o
términos que aseguren la planaridad de sistemas aromáticos (diedros impropios, “out
of plane”). En adición a la forma funcional los campos de fuerza definen tipos de
átomos asociados a un subconjunto de parámetros. Un conjunto de parámetros típico,
usualmente empírico,  incluye valores de masa atómica,  radio de van der Waals y
carga  parcial,  así  como constantes  de  fuerza  y  punto  de  equilibrio  para  largo de
enlace, ángulos, diedros, etc.

Se tiene por ejemplo la forma funcional del campo de fuerza del programa MOE:
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donde  x son las posiciones atómicas. Cada uno de los términos de energía es en si
mismo una sumatoria que involucra tipos particulares de interacciones atómicas.

Estr corresponde a la energía del estiramiento del enlace:

donde  la  suma  se  extiende  sobre  todos  los  enlaces  i-j;  wstr es  un  coeficiente  de
ponderación; kij,  k’ij y k’’ij son constantes de fuerza y Lij es el largo del enlace en su
punto  de  equilibrio.  Los  potenciales  de  Morse  pueden  ser  aproximados
suficientemente bien al expandirlos en series de Taylor entorno al punto de equilibrio
y truncarlos en el término cuartico. De esta manera el término lineal será cero en el
equilibrio y el término constante puede despreciarse.

Eang es la energía de flexión del enlace:

donde  la  suma  se  extiende  sobre  todos  los  ángulos  de  enlace  i-j-k;  wang es  un
coeficiente de ponderación; kijk, k’ijk y k’’ijk son constantes de fuerza; Aijk es el ángulo
de  equilibrio  (radianes),  dijk puede  ser  aijk–Aijk (forma angular)  o  cos(aijk)–cos(Aijk)
(forma coseno) dependiendo de la forma funcional elegida para las interacciones, y

Para moléculas lineales, kijk (1 + cos aijk) es usado en lugar de la expresión cuartica.
Para octaedros y geométricas cuadradas planas kijk (1 – cos (4aijk)) es usado en lugar
de la expresión cuartica.

Estb es un término conjugado de estiramiento-flexión del enlace:
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donde  la  suma  se  extiende  sobre  todos  los  ángulos  de  enlace  i-j-k;  wstb es  un
coeficiente de ponderación, kijk y kkji son constantes de fuerza estiramiento-flexión  y
el resto de los términos son como los presentes en las funciones de estiramiento y de
torsión  del  enlace.  Estos  términos  conjugados  no  son  utilizados  para  ángulos  de
enlace lineales o casi lineales.

Eoop es la energía por fuera del plano:

donde la suma de términos se extiende sobre todos los átomos i con tres vecinos j, k e
i;  wopp es un coeficiente de ponderación,  ki;jkl es la constante de fuerza por fuera del
plano, y Xi;jkl es al ángulo de Wilson (el ángulo entre el enlace il y el plano ijk). En
algunos campos de fuerza la ecuación de energía fuera del plano es la misma que para
las  energías  de  torsión  excepto  que  en  lugar  de  usar  átomos  i-j-k-l unidos  en
secuencia, la suma se extiende sobre todos los átomos i con tres vecinos unidos j, k y
l.
Etor es la energía de torsión del ángulo diedro:

donde  la  suma  se  extiende  sobre  todos  los  conjuntos  de  cuatro  átomos  unidos
consecutivamente i-j-k-l; wtor es un coeficiente de ponderación, kn;ijkl son constantes de
fuerza, Pn;ijkl son parámetros de fase de ángulo y:

Evdw es la energía de van der Waals:

donde  wvdw es un coeficiente de ponderación, y  eij,  Rij,  mij y  nij son parámetros del
campo de fuerza. Las constantes a y b previenen la división por 0 y son llamadas
constantes de amortiguamiento. Ivdw es un factor de escala de la interacción definida
como 0 para interacciones 1-2 y 1-3, un valor dependiente del conjunto de parámetros
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para  interacciones  1-4,  y  1  para  otras  interacciones.  Aunque  compleja,  con  una
apropiada  selección  de  parámetros  esta  forma  puede  reproducir  los  potenciales
usuales 12-6, 12-10 y 9-6. s es una función de suavización (cutoff):

donde p(x) = x3 (6x2 – 15x + 10). Esta función polinómica tiene las propiedades de
p(1)=1, p(0)=0, p'(0)=p'(1)=0 y p''(0)=p''(1)=0. Al definir los parámetros de corte r0

y  r1,  una variedad de funciones de afinamiento que son continuas en su derivadas
primera y segunda pueden ser creadas.
Tij es  un  factor  de  escala  de  la  interacción  usado  para  escalar  interacciones  no
enlazantes. Asociado con cada átomo i hay un estado con valor Ti. Dados dos átomos
i y j, el factor Tij es definido:

donde  Tlike,  Tunlike y  Twild son  parámetros  de  estado que  pueden  ser  ajustados  para
habilitar/deshabilitar interacciones no enlazantes entre moléculas.

Eele es la energía electrostática:

donde  wele es  un coeficiente  de ponderación,  d es  una  constante  dieléctrica  en el
interior del soluto, dx es la constante dieléctrica del solvente, s y T son las mismas que
en la función de van der Waals,  qi es la carga parcial sobre el átomo  i,  bele es una
constante de amortiguamiento para prevenir  denominadores de valor  0,  Rc es una
distancia de corte para interacciones no enlazantes. Iele, de manera similar a Ivdw, es un
factor de escala de la interacción definido como 0 para interacciones 1-2 y 1-3, un
valor dependiente del conjunto de parámetro para interacciones 1-4, y 1 para otras
interacciones.
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Esol es la energía energía implícita de solvatación usada el modelo de la generalizada
de Born (GB/VI):

donde  wsol y  W son coeficientes de ponderación,  d es la constante dieléctrica en el
interior del soluto, dx es la constante dieléctrica del solvente, s y T son las energías de
van der Waals. Gi es la energía interna del átomo i, se define como:

donde Ri es el radio del átomo i del modelo de solvente y Vi en un aproximación a la
integral de Born.

Eres es la energía de restricción. Las restricción son términos extra agregados a la
función  de  potencia  para  imponer  condiciones  geométricas.  Pueden  aplicarse
restricciones a  la  distancias,  ángulos y diedros así  como limitar  el  sistema a una
determinada región del espacio.

El campo de fuerza de MOE es capaz de incluir una amplia familia de modelos entre
los que se tiene Amber12:EHT, parametrizado para proteínas y ácidos nucleicos vía
Amber12 y parametrizado para moléculas pequeñas con EHT (2D Extended Hueckel
Theory);  CHARMM27,  parametrizado  para  proteínas  y  ácidos  nucleicos  (no  se
incluyen por defecto pequeñas moléculas);  MMFF94, parametrizado para pequeñas
moléculas orgánicas;  OPLS-AA,  parametrizado para proteínas y algunas moléculas
orgánicas [209, 257–260] .
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Apéndice 2

Otras estrategías de tamizaje reverso, métodos 
probabilísticos y métodos basados en aprendizaje 
automático
Si bien su fundamento es el mismo que los métodos anteriores se distinguen de los
mismos por utilizar específicamente herramientas de aprendizaje automático que no
necesitan recurrir explícitamente a datos estructurales de ningún tipo. 

Distinguen tres fuentes de información que denominan como “espacio químico” en el
se  describen  las  propiedades  de  los  ligandos,  “espacio  de  blancos”  en  el  que  se
describen las propiedades de las proteínas blanco y finalmente la red de interacciones
proteína-ligando.  Esta  información  es  utilizada  para  entrenar  un  algoritmo  de
aprendizaje automático que en general se limita a determinar nuevos pares proteína-
ligando dentro de la propia base de partida. Su utilidad sería entonces la de identificar
nuevas  aplicaciones  a  moléculas  con  blancos  de  acción  conocidos,  lo  que  se
denomina  reposicionamiento,  aunque  hasta  el  momento  solo  hay  trabajos  de
desarrollo  del  método.  Los  distintos  métodos  se  distinguen  por  la  fuente  de
información, y principalmente por el algoritmo de aprendizaje automático utilizado.

Figura 1. Esquema de búsqueda utilizado por los algoritmos de predicción de blancos basados en
aprendizaje automático.

Yoshihiro  Yamanishi  y  col.  fueron  los  pioneros  en  el  desarrollo  de  este  tipo  de
estrategia  [261]. En este trabajo el “espacio químico” se considera como similitud
estructural de las moléculas, el  “espacio genómico” o “espacio de blancos” como
similitud de secuencia  proteica y el  “espacio  farmacológico” como la  interacción
registrada en bases de datos como KEGG, GLIDA, SuperTarget y Matador, BRENDA
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y ChEMBL. En particular, recopilan información de interacciones droga-blanco para
enzimas, canales iónicos, receptores acoplados a proteínas G, y receptores nucleares.

Figura 2. Base de datos de interacción utilizadas por los algoritmos de identificación de blancos
basados en aprendizaje automático.

La  similitud  entre  dos  compuestos  se  calcula  como  el  tamaño  de  todas  las
subestructuras  iguales  entre  los  mismos  empleando  el  algoritmo  SIMCOMP.
Aplicando esta operación para todos los pares de compuestos se construye un matriz
de  similitud  Sc,  considerada  el  “espacio  químico”.  La  similitud  de  secuencia  se
calcula como el  score normalizado del alineamiento local (Smith-Waterman score)
entre dos proteínas. Nuevamente aplicando esta operación para todos los pares de
proteínas se construye una matriz de similitud denotada como Sg, considerada como
el  “espacio genómico”.  Como limitante  los  autores  reconocen que  pueden existir
blancos  de  acción  con  escasa  similitud  de  secuencia  que  interaccionen  con  las
mismas drogas.  Finalmente se calculan perfiles de interacción droga-blanco como
una cadena de caracteres “0” o “1”. Dadas una proteína y un blanco el objetivo del
método  es  predecir  si  es  posible  una  asociación  entre  los  mismos.  Para  ello  los
autores  emplearon  tres  algoritmos  de  aprendizaje  automático:  “nearest  profile”,
“weighted profile” y “bipartite graph learning”.

Apoyándose en el desarrollo de  Yamanishi y col. han aparecido varios otros métodos
que  aplican  los  siguientes  algoritmos:  “gaussian  interaction  profile  kernel”,
“bayesian  matrix  factorization”,  “boltzman machines”,  “support  vector  machine”,
entre  otros.  [262–265].  Asimismo  han  aparecido  algunos  métodos  similares  que
utilizan  datos  sobre  efectos  biológicos  como  efectos  adversos  reportados  como
“drugCIPHER”,  “adverse  event  report  system”  y  “drug  side  effect  similarity
inference” [266–268].
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Apéndice 3

Resultados  preliminares  del  servidor
PharmMapper
PharmMapper es un servidor de tamizaje reverso basado en farmacófororos del sitio
de  unión  (http://59.78.96.61/pharmmapper/).  Utilizando  la  estructura  optimizada  de
quercetina (formato  .mol2) se realizó una primera búsqueda de sitios de unión de
proteínas  que  poseen  características  complementarias  a  las  del  flavonoide  en  el
Protein  Data  Bank.  De  manera  análoga  al  servidor  idTarget los  resultados  son
presentados de acuerdo a un score de ajuste de la molécula al sitio de unión (fit score)
y un Z'-score asociado calculado en base a la distribución de fit-scores para un sitio
dado. El proposito de este Z'-score es ponderar sitios grandes con muchos puntos
farmacofóricos que pueden originar falsos positivos. Tomando las proteínas asociadas
a un Z'-score mayor o igual a 0 y un fit score mayor o igual a 3.9 se tiene el siguiente
conjunto de candidatos (ver tabla 1).

Tabla 1. Proteínas blanco identificadas en el Protein Data Bank (PDB) por tamizaje reverso basado
en  farmacóforo  del  sitio  de  unión  con  el  servidor  PharmMapper
(http://59.78.96.61/pharmmapper/). No se presentan cristales redundantes de la misma proteína. Las
proteínas candidato fueron segregadas  de acuerdo a su organismo de origen y anotadas con su
entrada correspondiente en el PDB, ligando co-cristalizado y su similitud estructural con quercetina
si se dispone (SHAFTS), así como nombre de la proteína y score de PharmMapper (Z'-score y fit-
score). Proteínas co-cristalizdas con quercetina o identificadas por otras herramientas de tamizaje se
presentan remarcadas. Los score de similitud enmarcados en paréntesis se corresponden a ligandos
semejantes  a  quercetina  presentes  en  un  cristal  alternativo  al  identificado  por  PharmMapper.
GWVI/WSA dG score es el score de docking asignado en MOE (Molecular Operating Environment)
al alinemiento de quercetina en el sitio de unión asignado por PharmMapper.

PDB id Ligando Similitud Nombre Z-score Fit-score
GBVI/WSA

dG score
(kcal/mol)

Homo sapiens

1XO2 FSE 1.832 Cyclin-dependent kinase 6 2.5 4.4 -9.1

1I5R HYC (EQI) (1.172)
Estradiol 17-beta-
dehydrogenase 1

1.7 5.0 -6.8

1NJS KEU -
Trifunctional purine
biosynthetic protein

adenosine-3
1.0 4.5 -6.6

5P21 GNP (KOB) (1.090) GTPase HRas (H-Ras-1) 0.8 5.6 -

2BDJ HET (PSN) (1.140)
Proto-oncogene tyrosine-

protein kinase Src
0.6 4.0 -

2IW8 4SP (371) (1.515) Cyclin-dependent kinase 2 0.6 4.1 -7.8

1PYN 941 (F16) (1.217)
Tyrosine-protein

phosphatase non-receptor
type 1

0.6 4.0 -5.8

1UDW CTP - Uridine-cytidine kinase 2 0.5 5.1 -6.7
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3C4F C4F 1.229
Fibroblast growth factor

receptor 1
0.3 4.0 -7.8

3EWH K11 (BPK) (1.090)
Vascular endothelial

growth factor receptor 2
0.2 4.1 -7.0

2POG WST 1.425
Estrogen receptor (ER)

(ER-alpha)
0.2 3.8 -8.1

1D2S DHT (EST) (1.136)
Sex hormone-binding

globulin
0.2 4.2 -6.7

1M4H (6IP) 1.27 Beta-secretase 1 0.1 4.2 -5.5

1DB1 VDX - Vitamin D3 receptor (VDR) 0.0 4.3 87.1

1XAN FAD (ELI) 1.136
Glutathione reductase,

mitochondrial
0,0 3.8 -4.8

2ZB0 GK3 (NAR) (1.712)
Mitogen-activated protein

kinase 14
4.0 0.0 -6.8

1I9Q IOF 1.131 Carbonic anhydrase 2 4.0 0.0 -

1W22 NHB (MCM) 1.136 Histone deacetylase 8 3.9 0.0 -6.2

Rattus norvegicus

1HJ1 AOE (EST) (1.136)
Estrogen receptor beta (ER-

beta)
0.4 4.1 -

Mus musculus

1AQU EST 1.136 Estrogen sulfotransferase 1.3 4.9 -6.6

1REJ B1L 1.140
cAMP-dependent protein
kinase catalytic subunit

alpha
0.5 4.3 -7.7

Sus scrofa

1E90 MYC 1.744

Phosphatidylinositol 4,5-
bisphosphate 3-kinase

catalytic subunit gamma
isoform (PI3-kinase

subunit gamma)

0.3 3.8 -7.3

1JS3 142 1.227
Aromatic-L-amino-acid

decarboxylase
0.3 3.8 -6.2

Bos taurus

1TVY GDU -
Beta-1,4-

galactosyltransferase 1
0.1 4.2 -6.2

1XH4 R69 (NU3) 1.315
cAMP-dependent protein
kinase catalytic subunit
alpha (PKA C-alpha)

0.1 3.9 -6.9

1QDQ 074 - Cathepsin B 0.0 3.9 -5.9
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Anexo 1

Figuras suplementarias

Figura 1. Representación de la red de interacción proteína-proteína de los candidatos a blanco junto
a asociadas a quercetina muerte celular y neuroprotección en la literatura. La base de datos STRING
establece  asociaciones  funcionales  entre  pares  de  proteínas  basado  en  evidencia  experimental
documentada, homología e inferencia por minería de texto incluyendo modificaciones proteicas,
agregación,  vecindad  genómica  y  co-expresión.  Solo  asociaciones  con  alta  confianza  son
presentadas (probabilidad mayor a 0,7).
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Figura  2. Desviación  geométrica  (RMSD,  Root  Mean  Square  Deviation)  entre  complejos  de
quercetina a lo largo de simulaciones de dinámica molecular. Para cada complejo se corrieron tres
simulacionesde 10 ns analizadas en etapas de 1 ns. El último paso de cada etapa fue comparado con
la estructura inicial (complejo energeticamente minimizado).
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Figura 3. Gráficos de  Ramachandran (psi/phi) de complejos quercetina-proteína blanco luego de
simulaciones de dinámica molecular. Para cada complejo se corriedon tres simulaciones de 10 ns y
la última etapa de cada simulación fué energeticamente minimizada (gradiente RMS 1 kcal, campo
de fuerza Amber12) previo al cálculo del gráfico.
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Figure 4. Patrón de interacción proteína ligando de complejos GSK3b-quercetina durante la última
etapa (décimo ns) de  tres simulaciones de dinámica molecular independientes.
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Figura 5. Patrón de interacción proteína ligando de complejos MAPK14-quercetina durante la 
última etapa (décimo ns) de  tres simulaciones de dinámica molecular independientes.
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Figura 6. Patrón de interacción proteína ligando de complejos PARP1-quercetina durante la última 
etapa (décimo ns) de  tres simulaciones de dinámica molecular independientes.
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Figura 7. Patrón de interacción proteína ligando de complejos NQO2-quercetina durante la última
etapa (décimo ns) de  tres simulaciones de dinámica molecular independientes.
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Anexo 1

Tablas suplementarias
Tabla  1. Librería  de  ligandos  similares  a  quercetina  identificados  por  el  algoritmo  SHAFTS
(SHApe-Feature Similarity) en la primera etapa del proceso de tamizaje reverso. Los ligandos son
representados  de  acuerdo  a  su  identificador  del  Protein  Data  Bank (PDB),  nombre,  score de
similitud contra quercetina, estructura bidimensional y presencia en proteínas de mamífero.

PDB id Name Similarity score
Mammalian

protein
2D Representation

FSE Fisetin (3,7,3',4'-tetrahydroxyflavone) 1,832 Yes

KXN
(2R,3S)-2-(3,4-dihydroxyphenyl)-3,4-dihydro-

2H-chromene-3,5,7-triol
1,785 -

DQH (2r,3r)-trans-dihydroquercetin 1,767 -

MYC Myricetin (3,3',4',5,5',7-hexahydroxyflavone) 1,744 Yes

QUE Quercetin (3,5,7,3',4'-pentahydroxyflavone) 1,744 Yes
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AGI
Apigenin (5,7-dihydroxy-2-(4-hydroxyphenyl)-

4H-chromen-4-one)
1,727 Yes

KMP
Kaempherol (3,5,7-trihydroxy-2-(4-
hydroxyphenyl)-4h-chromen-4-one)

1,727 Yes

NAR
Naringenin ((2S)-5,7-dihydroxy-2-(4-

hydroxyphenyl)-2,3-dihydro-4H-chromen-4-
one)

1,712 Yes

ERD
(2s)-2-(3,4-dihydroxyphenyl)-5,7-dihydroxy-

2,3-dihydro-4h-chromen-4-one
1,699 -

EGT
Epigallocatechin (2-(3,4,5-trihydroxy-phenyl)-

chroman-3,5,7-triol)
1,695 -

SAK
Sakuranetin ((2S)-5-hydroxy-2-(4-

hydroxyphenyl)-7-methoxy-2,3-dihydro-4H-
chromen-4-one)

1,671 -

DH2
(2S,3S)-2-(3,4-dihydroxyphenyl)-3,5,7-

trihydroxy-2,3-dihydro-4h-chromen-4-one
1,669 -
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MYU
Quercetagetin (2-(3,4-dihydroxyphenyl)-4h-

chromene-3,5,6,7-tetraol)
1,660 Yes

MYF Pentahydroxyflavone 1,646 Yes

28E
Epicatechin ((2R,3R)-2-(3,4-dihydroxyphenyl)-

3,4-dihydro-2H-chromene-3,5,7-triol)
1,645 -

LU2 Luteolin (3',4',5,7-tetrahydroxyflavone) 1,644 Yes

DFV 5-deoxyflavanone 1,643 -

57D
Chrysin (5,7-dihydroxy-2-phenyl-4H-chromen-

4-one)
1,617 Yes
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PIT
Piceatannol (4-[(E)-2-(3,5-

dihydroxyphenyl)ethenyl]benzene-1,2-diol)
1,593 Yes

RE2
Dihydroresveratrol (5-[2-(4-

hydroxyphenyl)ethyl]benzene-1,3-diol)
1,584 Yes

STL
Resveratrol (5-[(E)-2-(4-

hydroxyphenyl)ethenyl]benzene-1,3-diol)
1,584 Yes

15Z
2-(3,4-dihydroxyphenyl)-7-hydroxy-4H-

chromen-4-one
1,569 Yes

15W
7-hydroxy-2-(4-methoxyphenyl)-4H-chromen-

4-one
1,542 Yes

HHF 3,7-dihydroxy-2-phenyl-4H-chromen-4-one 1,537 -
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DFL 4'-hydroxyflavanone 1,526 Yes

20B 2-(3-hydroxyphenyl)-4H-chromen-4-one 1,524 Yes

FL9 3',5'-dibromo-2',4,4',6'-tetrahydroxy aurone 1,523 Yes

SLX
(S)-scoulerine ((13aS)-3,10-dimethoxy-
5,8,13,13a-tetrahydro-6H-isoquino[3,2-

a]isoquinoline-2,9-diol)
1,518 -

371
2-(3,4-dihydroxyphenyl)-8-(1,1-

dioxidoisothiazolidin-2-yl)-3-hydroxy-6-
methyl-4h-chromen-4-one

1,515 Yes

F94
7-hydroxy-2-(3-hydroxyphenyl)-4H-chromen-4-

one
1,512

Yes
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2HI 2,7,4'-trihydroxyisoflavanone 1,509 -

DEH
2,9-dihydroxy-3,10-dimethoxy-5,6-

dihydroisoquino[3,2-a]isoquinolinium
1,503 -

47X
3-(3,4-dihydroxyphenyl)-7-hydroxy-4H-

chromen-4-one
1,502 Yes

DDC 7-hydroxy-2-phenyl-chroman-4-one 1,501 -

(WST)
((3aS,4R,9bR)-4-(4-hydroxyphenyl)-

1,2,3,3a,4,9b-
hexahydrocyclopenta[c]chromen-9-ol)

(1,425) Yes

(PFT)
(1,3-dihydroisoindol-2-yl-(2,4-
dihydroxyphenyl)methanone)

(1,379) Yes

(T5M)
(3-tert-butyl-4-hydroxy-phenyl)-(1,3-

dihydroisoindol-2-yl)methanone 
(1,376) Yes
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Tabla 2. Ligandos co-cristalizados de proteínas blanco identificadas en el Protein Data Bank (PDB)

por tamizaje virtual reverso basado en comparación de sitios de unión con el  algoritmo  LIBRA

(Ligand Binding site Recognition Application).  Los ligandos son representados de acurdo de su

identificador  del  PDB,  nombre,  score de similitud contra  quercetina si  se encuentra  presenta y

estructura bi-dimensional.

PDB id Name Similarity score 2D Representation

PCQ 3,5,3',5'-tetrachloro-biphenyl-4,4'-diol -

PCI Pentachlorophenol -

A3P Adenosine-3'-5'-diphosphate -

NPO p-nitrophenol -
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DBQ

Debromohymenialdisine ((4Z)-4-(2-
amino-5-oxo-1,5-dihydro-4H-imidazol-4-
ylidene)-4,5,6,7-tetrahydropyrrolo[2,3-

c]azepin-8(1H)-one)

-

LDP
L-Dopamine (4-(2-aminoethyl)benzene-

1,2-diol)
1,193

42Q
1-{2-fluoro-4-[(5-methyl-5H-pyrrolo[3,2-

d]pyrimidin-4-yl)oxy]phenyl}-3-[3-
(trifluoromethyl)phenyl]urea

-

5CP
[4-({4-[(5-cyclopropyl-1H-pyrazol-3-

yl)amino]-6-(methylamino)pyrimidin-2-
yl}amino)phenyl]acetonitrile

-

XAV
2-[4-(trifluoromethyl)phenyl]-7,8-

dihydro-5H-thiopyrano[4,3-d]pyrimidin-
4-ol

1,270

136



EHB
(1Z)-1-(3-ethyl-5-hydroxy-1,3-

benzothiazol-2(3H)-ylidene)propan-2-one
1,212

HRM 7-methoxy-1-methyl-9h-beta-carboline 1,200

3RA
5-(1,3-benzodioxol-5-ylmethyl)-2-
(phenylamino)-4H-imidazol-4-one

-

AR6 Adenosine-5-diphosphoribose -

GJW
7-(pyrrolidin-1-ylmethyl)pyrrolo[1,2-

a]quinoxalin-4(5H)-one
-

MEW 2-methylquinazolin-4(3H)-one -

1J5

trans-4-{2-[(1R)-1-
hydroxyethyl]imidazo[4,5-d]pyrrolo[2,3-

b]pyridin-1(6H)-
yl}cyclohexanecarbonitrile

-

137



ATP Adenosine-5'-triphosphate -

FP3
2-chloro-5-{[2-(pyrimidin-2-yl)furo[2,3-

c]pyridin-3-yl]amino}phenol
1,273

3AB 3-aminobenzamide -

CJ5
1-[4-[[4-[(5-cyclopentyl-1H-pyrazol-3-

yl)amino]pyrimidin-2-yl]amino]phenyl]-
3-[3-(trifluoromethyl)phenyl]urea

-

ADP Adenosine-5'-diphosphate -
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0Q2
(1R,3R)-3-(2-methylimidazo[4,5-
d]pyrrolo[2,3-b]pyridin-1(8H)-

yl)cyclohexanol
-

7CP
(4R)-7,8-dichloro-1',9-dimethyl-1-oxo-
1,2,4,9-tetrahydrospiro[beta-carboline-

3,4'-piperidine]-4-carbonitrile
-

ACP
Adenosine-5'-[beta, gamma-

methylene]triphosphate
-

609
7-oxo-7H-benzimidazo[2,1-

a]benz[de]isoquinoline-3-carboxylic acid
1,168

ANP
Phosphoaminophosphonic acid-adenylate

ester
-
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YEX
5-methyl-8-(1h-pyrrol-2-yl)

[1,2,4]triazolo[4,3-a]quinolin-1(2h)-one
-

PP2
1-tert-butyl-3-(4-chloro-phenyl)-1h-
pyrazolo[3,4-d]pyrimidin-4-ylamine

1,232

IZA
2-tert-butyl-9-fluoro-3,6-dihydro-7h-

benz[h]-imidaz[4,5-f]isoquinoline-7-one
1.106

AMP Adenosine monophosphate -
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3AM 3'-adenylic acid -

M33
5'-O-[(S)-hydroxy{[(S)-

hydroxy(methyl)phosphoryl]oxy}phospho
ryl]adenosine

-

112
Thiophosphoric acid o-((adenosyl-

phospho)phospho)-s-acetamidyl-diester
-

GAB Gabaculine  (3-aminobenzoic acid) -

35F
N-{3-[5-(1H-1,2,4-triazol-3-yl)-1H-

indazol-3-yl]phenyl}furan-2-carboxamide
1,083
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Y27
(r)-trans-4-(1-aminoethyl)-n-(4-pyridyl)

cyclohexanecarboxamide
-

IM6
4-tert-butyl-N-[6-(1H-imidazol-1-

yl)imidazo[1,2-a]pyridin-2-yl]benzamide
-

L8I

2'-(2-fluorophenyl)-1-methyl-6',8',9',11'-
tetrahydrospiro[azetidine-3,10'-

pyrido[3',4':4,5]pyrrolo[2,3-
f]isoquinolin]-7'(5'H)-one

-

589
5-[2-(cyclohexylamino)pyridin-4-yl]-4-

naphthalen-2-yl-2-(tetrahydro-2H-pyran-
4-yl)-2,4-dihydro-3H-1,2,4-triazol-3-one

-

5ME
3-(4-oxo-3,4-dihydroquinazolin-2-yl)-N-
[(1R)-1-(pyridin-2-yl)ethyl]propanamide

-
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38Z

(3R)-1-(2-oxo-2-{4-[4-(pyrimidin-2-
yl)phenyl]piperazin-1-yl}ethyl)-N-[3-

(pyridin-4-yl)-2H-indazol-5-
yl]pyrrolidine-3-carboxamide

-

TES Testorterone -

B2J
4-(ethylsulfanyl)-6-methyl-1,3,5-triazin-

2-amine 
-

MO8
4-methyl-7,8-dihydro-5H-thiopyrano[3,4-

e]pyrimidin-2-amine 
-

42C N,N-dimethyl-7H-purin-6-amine -
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37D
methyl 3-(furan-2-yl)-5-methyl-2H-

pyrazole-4-carboxylate 
1,11

RDE
2-(3-amino-2,5,6-trimethoxy-phenyl)ethyl

5-chloro-2,4-dihydroxy-benzoate 
-
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Tabla 3. Proteínas blanco identificadas en el Protein Data Bank (PDB) por tamizaje virtual basado

en similitud del ligando con el algoritmo  SHAFTS (SHApe Feature Similarity) y  docking inverso

con  el  servidor  idTarget (http://idtarget.rcas.sinica.edu.tw/).  Las  proteínas  candidato  fueron

segregadas según su organismo de origen y anotadas con su correspondiente entrada en el PDB,

ligando co-cristalizado,  y  score de  similitud  estructural  con quercetina  así  como nombre  de  la

proteína  y  score de  idTarget (Z-score y  afinidad  predicha).  Las  proteínas  co-cristalizadas  con

quercetina  se  muestran  remarcadas.  *Los  scores para los  cristales  4hlg  y 4hmh resultan  de un

anclaje en un sitio de unión alternativo..

PDB id Ligand Similarity Name Z-score
ΔG

(kcal/mol)
Predicted

affinity (nM)

Homo sapiens

1xo2 FSE (Fisetin) 1,832 Cyclin dependent kinase 6 -0,09 -10,56 18,1

4hl5 15W 1,542

Tankyrase-2

-0,10 -10,58 17,5

4hlf 15Z 1,569 0,00 -10,43 22,6

4hlg* 20B 1,524 1,99 -7,57 2800

4hmh* F94 1,512 1,78 -7,88 1700

4kzq DFL 1,526 -0,17 -10,67 15,1

4hkk AGI (Apigenin) 1,727 0,11 -10,27 29,6

4hkn LU2 (Luteolin) 1,644 0,16 -10,20 33,3

3ckl STL (Resveratrol) 1,584
Sulfotransferase family
cytosolic 1B member 1

0,08 -10,31 27,7

1sg0 STL (Resveratrol) 1,584
NRH dehydrogenase

[quinone] 2
0,24 -10,09 40,1

3ftu
RE2

(Dihydroresveratrol)
1,584

Leukotriene A-4 hydrolase

0,31 -9,99 47,5

3ftx
RE2

(Dihydroresveratrol)
1,584 0,36 -9,91 54,3

3fts STL (Resveratrol) 1,584 0,13 -10,25 30,6

3amy AGI (Apigenin) 1,727
Casein kinase 2 subunit

alpha
0,43 -9,81 64,3

2ydx STL (Resveratrol) 1,584
Methionine

adenosyltransferase 2
subunit beta

0,45 -9,79 66,5

(2pog) (WST) (1,425)
(Receptor de estrógenos

alfa)
(0,57) (-9,62) (88,7)

3lm5 QUE (Quercetin) 1,744
Serine/threonine-protein

kinase 17B
0,59 -9,58 94,9

2duv 371 1,515
Cell division protein

kinase 2
0,61 -9,55 99,8
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4eh3 NAR (Naringenin) 1,744
Mitogen-activated protein

kinase 14
0,66 -9,49 110,4

3v3v MYU (Quercetagetin) 1,660
Mitogen-activated protein

kinase 8
0,69 -9,44 120,1

2hck QUE (Quercetin) 1,744
Hematopoetic cell kinase

HCK
0,71 -9,41 126,4

3sz1 LU2 (Luteolin) 1,644 Peroxisome proliferator-
activated receptor gamma

1,16 -8,77 372,3

4jaz STL (Resveratrol) 1,584 0,81 -9,27 160,1

2o65 MYF 1,646

Serine/threonine-protein
kinase PIM-1

0,89 -9,16 192,7

2o63 MYC (Myricetin) 1,744 0,93 -9,10 213,3

2o64 MYU (Quercetagetin) 1,660 0,86 -9,19 183,2

2o3p QUE (Quercetin) 1,744 0,88 -9,17 189,5

4lmu QUE (Quercetin) 1,744 0,91 -9,12 206,2

3bpt QUE (Quercetin) 1,744
3-Hydroxyisobutyryl-

CoA hydrolase
-1,03 -9,02 244,1

3l5r 47X 1,502
Macrophage migration

inhibitory factor
1,00 -9,00 252,5

2l98 STL (Resveratrol) 1,584
Troponin C, slow skeletal

and cardiac muscles
1,01 -8,98 261,2

(3k99) (PFT) (1,379) (Proteína de shock
térmico de 90 kDa)

(1,01) (-8,98) (261,2)

(2xhx) (T5M) (1,376) (1,25) (-8.63) (471,5)

4gqr MYC (Myricetin) 1,744 Pancreatic alpha-amylase 1,22 -8,68 433,4

1thc FL9 1,523

Transthyretin

1,40 -8,42 672,1

4des 57D (Chrysin) 1,617 1,31 -8,55 539,7

4der AGI (Apigenin) 1,727 1,83 -7,80 1900

4det KMP (Kaempferol) 1,727 1,60 -8,14 1100

4dew LU2 (Luteolin) 1,644 2,10 -7,42 3600

4deu NAR (Naringenin) 1,744 1,44 -8,36 743,8

1dvs STL (Resveratrol) 1,584 1,96 -7,61 2600

(4mp7) (PFT) (1,379)
(Piruvato deshidrogenasa

quinasa)
(1,46) (-8.34) (769.3)

4hd8 PIT (Piceatannol) 1,593
NAD-dependent protein

deacetylase Sirtuin-3
1,60 -8,13 1100

Oryctolagus cuniculus

3ebo 57D (Chrysin) 1,617
Glycogen phosphorylase,

muscle form
0,73 -9,39 130,7

Sus scrofa

1e90 MYC (Myricetin) 1,744 Phosphatidylinositol 3-
kinase catalytic subunit

0,45 -9,78 67,7

1e8w QUE (Quercetin) 1,744 0,45 -9,78 67,7

Bos taurus
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3nvy QUE (Quercetin) 1,744
Xanthine

dehydrogenase/oxidase
0,73 -9,38 133,7

2jj2 QUE (Quercetin) 1,744

ATP synthase

1,44 -8,36 743,8

2jj1 PIT (Piceatannol) 1,593 0,00 -8,96 270,1

2jiz STL (Resveratrol) 1,584 1,47 -8,32 795,7
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Tabla 4. Proteínas blanco identificadas en el Protein Data Bank (PDB) por tamizaje reverso basado

comparación  del  sitio  de  unión  con  el  algoritmo  LIBRA (Ligand  Binding  Site  Recognition

Application)  y  docking inverso  con el  servidor  idTarget (http://idtarget.rcas.sinica.edu.tw/).  Las

proteínas candidato fueron segregadas  de acuerdo a su organismo de origen y anotadas con su

entrada correspondiente en el PDB, ligando co-cristalizado y su similitud estructural con quercetina

si se dispone, así como nombre de la proteína y  score de  idTarget (Z-score y afinidad predicha).

Proteínas co-cristalizadas con quercetina se presentan remarcadas.

PDB id Ligand Similarity Name Z-score
ΔG

(kcal/mol)
Predicted

affinity (nM)

Homo sapiens

1g3m PCQ - Estrogen sulfotransferase -0,05 -10,51 19,7

2gwh
PCI

(Pentachlorophenol)
- Sulfotransferase 1C4 -0,01 -10,44 22,2

3bfx A3P - Sulfotransferase 1C2 1,48 -10,42 23,0

1ls6 NPO (p-Nitrophenol) - Sulfotransferase 1A1 0,04 -10,38 24,6

1z57
DBQ

(Debromohymenialdi
sine)

-
Dual specificity protein

kinase CLK1
0,13 -10,24 31,1

2a3r LDP (L-Dopamine) 1,193 Sulfotransferase 1A3 0,18 -10,18 34,5

3vhe 42Q -
Vascular endothelial

growth factor receptor 2
0,22 -10,12 38,1

3bhh 5CP -
Calcium/calmodulin-

dependent protein kinase
type 2 beta

-0,93 -10,09 40,1

3uh4 XAV 1,270 Tankyrase-1 0,24 -10,09 40,1

2reo
A3P (Adenosine-3'-

5'-diphosphate)
- Sulfotransferase 1C3 1,61 -10,05 42,9

3anq EHB 1,212 Dual specificity tyrosine-
phosphorylation-regulated

kinase 1A

0,45 -9,78 67,7

3anr HRM 1,200 0,34 -9,95 50,8

4aze 3RA - 0,45 -9,79 66,5

3v2b
AR6  (Adenosine-5-

diphosphoribose)
-

Poly [ADP-ribose]
polymerase 15

0,34 -9,94 51,7

4abk
AR6  (Adenosine-5-

diphosphoribose)
-

Poly [ADP-ribose]
polymerase 14

0,39 -9,87 58,1

3gjw GJW - Poly [ADP-ribose]
polymerase 1

0,61 -9,55 99,8

4gv7 MEW - 0,42 -9,83 62,2

4iva 1J5 -
Tyrosine-protein kinase

JAK2

0,43 -9,82 63,3

4fvq
ATP (Adenosine-5'-

triphosphate)
- 0,79 -9,30 152,2
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3prf FP3 1,273
Serine/threonine-protein

kinase B-raf
0,45 -9,79 66,5

2am9 TES (Testosteron) - Androgen receptor 0,48 -9,74 72,4

3kcz
3AB (3-

aminobenzamide)
-

Poly [ADP-ribose]
polymerase 2

0,49 -9,73 73,6

4j8m CJ5 -

Aurora kinase A

1,39 -8,44 649,8

1ol6
ATP (Adenosine-5'-

triphosphate)
- 0,52 -9,69 78,8

1mq4
ADP  (Adenosine-5'-

diphosphate)
- 0,54 -9,66 82,9

4ei4 0Q2 -
Tyrosine-protein kinase

JAK1
0,52 -9,68 80,1

3bhy 7CP -
Death-associated protein

kinase 3
1,3 -9,66 82,9

3gqi ACP -
Fibroblast growth factor

receptor 1
0,56 -9,63 87,2

2zv2 609 1,168
Calcium/calmodulin-

dependent protein kinase
kinase 2

0,57 -9,62 88,7

1j1b ANP -

Glycogen synthase kinase-
3 beta

0,84 -9,23 171,3

4ekk ANP - 0,57 -9,61 90,2

1o6l ANP - 0,58 -9,60 91,7

1j1b ANP - 0,92 -9,11 209,7

2yex YEX -
Serine/threonine-protein

kinase Chk1
0,59 -9,58 94,9

3sxs PP2 1,232
Cytoplasmic tyrosine-
protein kinase BMX

0,64 -9,51 106,8

3lxl IZA 1.106
Tyrosine-protein kinase

JAK3
0,65 -9,50 108,6

2src ANP -
Proto-oncogene tyrosine-

protein kinase Src
0,73 -9,38 133,0

4imy
AMP (Adenosine
monophosphate)

-
Cell division protein

kinase 9

0,79 -9,30 152,2

3blq
ATP (Adenosine-5'-

triphosphate)
- 0,87 -9,18 186,3

3c0i 3AM -
Peripheral plasma

membrane protein CASK
0,8 -9,28 157,4

3a7h
ATP (Adenosine-5'-

triphosphate)
-

Serine/threonine-protein
kinase 24

0,84 -9,23 171,3

3a7j
ADP  (Adenosine-5'-

diphosphate)
- 0,96 -9,06 228,2

3b24 B2J -

Heat shock protein hsp
90-alpha

1,10 -8,85 325,3

3ft5 MO8 - 1,28 -8,60 496,0

3hyz 42C - 0,84 -9,23 171,3

3hz1 37D 1,111 1,15 -8,78 366,1

4egi B2J - 1,09 -8,86 319,8

3b2t M33 - Fibroblast growth factor 0,84 -9,22 174,2
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receptor 2

4rrv
ATP (Adenosine-5'-

triphosphate)
-

Phosphoinositide-
dependent kinase-1

0,97 -9,04 236,0

4aw0
ATP (Adenosine-5'-

triphosphate)
- 0,86 -9,19 183,2

2g1t 112 -
Tyrosine-protein kinase

ABL1
0,88 -9,17 189,5

1qpc ANP -
Tyrosine-protein kinase

LCK
0,88 -9,17 189,5

4m15
ADP (Adenosine-5'-

diphosphate)
-

Tyrosine-protein kinase
ITK/TSK

0,91 -9,12 206,2

2pqf GAB (Gabaculine) -
Poly [ADP-ribose]

polymerase 12
0,94 -9,08 220,6

3e7o 35F 1,083
Mitogen-activated protein

kinase 9
0,41 -9,06 228,2

4f0d 3AB -
Poly [ADP-ribose]

polymerase 16
0,96 -9,05 232,1

2qoc ANP - Ephrin type-A receptor 3 0,98 -9,02 244,1

2etr Y27 -
Rho-associated protein

kinase 1
1,02 -8,96 270,1

3vw6 IM6 -
Mitogen-activated protein

kinase kinase kinase 5
1,02 -8,96 270,1

3m2w L8I -
MAP kinase-activated

protein kinase 2

1,1 -8,85 325,3

1ny3
ADP (Adenosine-5'-

diphosphate)
- 1,14 -8,79 359,9

3oy1 589 -
Mitogen-activated protein

kinase 10
1,11 -8,84 330,8

4f9a
ADP (Adenosine-5'-

diphosphate)
-

Cell division cycle 7-
related protein kinase

1,16 -8,76 378,6

4gv2 5ME -
Poly [ADP-ribose]

polymerase 3
1,46 -8,33 782,4

3hkv
3AB (3-

Aminobenzamide)
-

Poly [ADP-ribose]
polymerase 10

2,34 -7,07 6600

Mus musculus

1jpa ANP - Ephrin type-B receptor 2 1,23 -8,66 448,3

Rattus norvegicus

4qta 38Z -
Mitogen-activated protein

kinase 1

0,75 -9,35 139,9

4gt3
ATP (Adenosine-5'-

triphosphate)
- 0,82 -9,26 162,8

Canis lupus familiaris

2fyp RDE - Endoplasmin 1,25 -8,63 471,5
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Bos taurus

2h9v Y27 -
Rho-associated protein

kinase 2
0,95 -9,07 224,4
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Tabla 5. Proteínas identificadas por análisis automático de textos como asociadas a procesos de

muerte neuronal,  neuroprotección y efectos de quercetina.  Se remarca en sombreado el  tipo de

asociación. * Agregada por homología. ** Agregadas por asociación al correspondiente factor de

crecimiento.

Uniprot ID Name
Neuronal
survival

Neuronal
death

Quercetin

Q96EB6 NAD-dependent protein deacetylase sirtuin-1
P15559 NADPH:quinone oxidoreductase
Q8IXJ6 NAD-dependent protein deacetylase sirtuin-2
P15692 Vascular endothelial growth factor A

P09038 Fibroblast growth factor 2

P05019 Insulin-like growth factor I (IGF-I)

Q9NTG7 NAD-dependent protein deacetylase sirtuin-3, mitochondrial*
P37231 Peroxisome proliferator-activated receptor gamma
Q16539 Mitogen-activated protein kinase 14 (p38)
P45983 Mitogen-activated protein kinase 8 (JNK1)
P48736 Phosphatidylinositol 3-kinase catalytic subunit
P25705 ATP synthase, mitochondrial
P47989 Xanthine dehydrogenase/oxidase

Q6NVY1 3-hydroxyisobutyryl-CoA hydrolase, mitochondrial
P08631 Tyrosine-protein kinase HCK
P11362 Fibroblast growth factor receptor 1**
P21802 Fibroblast growth factor receptor 2**

O15530 Phosphoinositide-dependent kinase-1

P09874 Poly [ADP-ribose] polymerase 1

P28482
Mitogen-activated protein kinase 1 (Extracellular signal-

regulated kinase 2, ERK2)
P49841 Glycogen synthase kinase-3 beta (GSK-3 beta)
P53779 Mitogen-activated protein kinase 10 (JNK3)

Q99683
Apoptosis signal regulating kinase 1; MAP/ERK kinase

kinase 5; ASK1
P00519 Tyrosine-protein kinase ABL1
P35968 Vascular endothelial growth factor receptor 2**
P12931 Proto-oncogene tyrosine-protein kinase Src
P08069 Insulin-like growth factor 1 receptor **
P11511 Cytochrome P450 19A1
P08183 Multidrug resistance protein 1
P04798 Cytochrome P450 1A1

P10632 Cytochrome P450 2C8

P15121 Aldehyde reductase
Q9UNQ0 ATP-binding cassette sub-family G member 2
P10415 Apoptosis regulator Bcl-2

P42574 Caspase-3

P09601 Heme oxygenase 1 (HO-1)

P05231 Interleukin-6

P01375 Tumor necrosis factor (TNF-alpha)

Q07817 Bcl-2-like protein 1 (Bcl2-L-1) (Apoptosis regulator Bcl-X)

P19838 Nuclear factor NF-kappa-B
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P31749 Protein kinase B (Proto-oncogene c-Akt)

P05412 Proto-oncogene c-Jun (Activator protein 1)

P99999 Cytochrome c

P34932 Heat shock 70 kDa protein 4

P01584 Interleukin-1 beta

P04179 Superoxide dismutase [Mn], mitochondrial

P35228 Nitric oxide synthase, inducible

P00441 Superoxide dismutase 1 [Cu-Zn]

P29475 Nitric oxide synthase, brain (Constitutive NOS)

P35354 Prostaglandin G/H synthase 2 (Cyclooxygenase-2) (COX-2)

P04040 Catalase

Q07812 Apoptosis regulator BAX (Bcl-2-like protein 4) (Bcl2-L-4)

P49768 Presenilin-1 (PS-1)

O00206 Toll-like receptor 4 (hToll)

P03372 Estrogen receptor (ER) (ER-alpha)

Q16236 Nuclear factor erythroid 2-related factor 2
P05771 Protein kinase C, beta
Q16665 Hypoxia-inducible factor 1-alpha (HIF-1-alpha)
P00533 Epidermal growth factor receptor
Q92731 Estrogen receptor beta
P09429 High mobility group protein B1, Amphoterin
P40763 Signal transducer and activator of transcription 3
Q13131 Protein kinase A; cAMP dependent protein kinase
P42345 Serine/threonine-protein kinase mTOR
P04637 Tumor protein p53
P55211 Caspase-9
P24385,
Q9H014

Cyclin d1, B-cell lymphoma 1 protein (BCL-1)
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Tabla 6. Energía potencial de interacción de complejos quercetina-proteína blanco seleccionados.

“Uab” and “Protein” representan la energía de interacción de quercetina con el entorno incluyendo

y excluyendo las moléculas del solvente respectivamente. El valor promedio de la última etapa de

simulación es comparado con los  scores de  docking de  MOE e  idTarget.  Los complejos fueron

anotados el  valor  de desviación geométrica (RMSD),  correspondiente a la estructura del último

pasod e simulación contra la estructura inicial (estructura energéticamente minimizada).

Uniprot
id

Name

Docking Score
(kcal)

Potential
Interaction

Energy (Uab)
(kcal)

Potential
Interaction

Energy
(Protein) (kcal)

RMSD
(Å)

MOE idTarget

P16083
NRH dehydrogenase

[quinone] 2
-8,76 -10,09

-100,4 -63,9 0,985

-108,1 -68,6 0,819

-109,7 -62,7 0,792

P09874
Poly [ADP-ribose]

polymerase 1
-7,45 -9,83

-108,0 -82,8 0,884

-113,0 -85,2 0,954

-120,5 -80,7 1,021

P49841
Glycogen synthase

kinase-3 beta
-7,27 -9,61

-109,0 -65,9 0,908

-91,0 -50,1 0,940

-95,1 -56,3 0,855

Q16539
Mitogen-activated protein

kinase 14
-7,27 -9,49

-115,2 -85,2 0,721

-110,1 -68,6 0,729

-111,6 -76,8 0,701
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