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1. Introdução 

 

 A indústria farmacêutica busca sempre novos compostos químicos com a 

intenção de lançar novos medicamentos. Para tal, as empresas realizam o chamado High  

Throughput Screening (HTS), em que milhares de moléculas são testadas in vitro contra 

um alvo de interesse médico. Apesar de essa técnica ser usada há anos com efetividade, 

ela apresenta um baixo rendimento e custos elevados. 

 O presente trabalho se utiliza da técnica vHTS, sigla para virtual High 

Thoughput Screening, ou seja, uma técnica in silico para triagem bancos de dados com 

milhares de moléculas, com o objetivo de selecionar compostos para os posteriores 

testes experimentais. Esse tipo de abordagem aumenta o rendimento dos testes, porque 

economiza tempo e recursos. O alvo biológico deste trabalho é a Proteína 

Transportadora de Serotonina Sódio-Dependente Humana (SERT), que se encontra nos 

neurônios pré-sinápticos, reciclando a serotonina presente na fenda sináptica. Essa 

proteína é usada atualmente como alvo de diversos medicamentos antidepressivos. 

  

1.1. Revisão de literatura 

 

1.1.1 Ansiedade e Depressão 

A ansiedade constitui de uma reação de comportamentos de defesa, sentimentos 

ruins e reflexos de alerta, que podem ser causados por diversos gatilhos. O estado 

patológico identifica-se quando esses sintomas começam a interferir negativamente na 

vida do paciente (RANG et al., 2015). A depressão é um mal que se constitui 

principalmente de humor depressivo, apatia, pessimismo, indecisão, anedonia, além dos 

sintomas biológicos como distúrbios do sono, perda de apetite e perda da libido (RANG 
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et al., 2015). Os Inibidores Seletivos da Recaptação de Serotonina (ISRS) são a 

principal forma de tratamento por medicamento da depressão. Eles bloqueiam a 

Proteína Transportadora de Serotonina Sódio-Dependente Humana, impedindo a 

receptação do neurotransmissor para o neurônio pré-sináptico, aumentando a 

disponibilidade de serotonina na fenda sináptica (RANG et al., 2015). Os ISRS 

promovem um efeito terapêutico bem satisfatório, porém, trazem também diversos 

efeitos colaterais, como anorgasmia, perda da libido, boca seca, diarreia, sonolência, 

cefaleia e tontura (ZORZETTO, 2010) (BALA; NGUYEN; HELLSTROM, 2017). 

Todos esses sintomas são uma barreira ao tratamento, visto que alguns pacientes se 

sentem desencorajados de continuar tomando a medicação. Vê-se, então, a necessidade 

da busca de novos medicamentos ISRS, que promovam um bom efeito terapêutico com 

uma menor ocorrência de efeitos colaterais, para que haja uma maior adesão ao 

tratamento. A Proteína Transportadora de Serotonina Sódio-Dependente Humana é um 

importante alvo para avaliação de novos possíveis fármacos contra a ansiedade in silico, 

tendo como principal inibidor desenvolvido, a paroxetina. 

 

1.1.2 SERT 

A Proteína Transportadora de Serotonina Sódio-Dependente Humana (SERT) é 

membro da família dos Sódio-Simportadores de Neurotransmissores (NSS). Os NSSs 

determinam a sinalização de aminas biogênicas, recaptando-as num processo sódio ou 

cloro-dependentes  (COLEMAN; GREEN; GOUAUX, 2016). 

A SERT controla a sinalização de serotonina no sistema nervoso central 

mediando a recaptação de serotonina da fenda sináptica para o neurônio pré sináptico 

(COLEMAN; GOUAUX, 2018) . 
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Logo, a SERT é o principal alvo para drogas antidepressivas (COLEMAN; 

GOUAUX, 2018) e por isso foi escolhida como alvo proteico para esse trabalho. 

 

1.1.3 Design de Drogas Auxiliado por Computador 

O Design de Drogas Auxiliado por Computador (CADD, em inglês) é 

importante para a economia tanto de tempo quanto de recursos financeiros, por 

encontrar, com maior rapidez e por métodos computacionais, ligantes que são potenciais 

novos fármacos (SHANMUGAM; JEON, 2017). O CADD vem se mostrando uma 

ferramenta muito importante na busca de novos fármacos. Recentemente, essa técnica 

foi utilizada na busca de inibidores da proteína FLT3, importante alvo para leucemias 

(BHARATE et al., 2018). Uma das principais abordagens em CADD baseado na 

estrutura do alvo é a chamada ancoragem molecular. A ancoragem molecular é uma 

técnica destinada a testar ligantes contra um alvo proteico e analisar qual sua posição e 

orientação ideais (ŚLEDŹ; CAFLISCH, 2018). Esse método analisa quais os principais 

ligantes que se acoplam ao alvo, mas o grande desafio da técnica é eliminar o maior 

número de falsos positivos, determinando os melhores ligantes para tal alvo (ŚLEDŹ; 

CAFLISCH, 2018). Outras abordagens de CADD envolvem a predição de 

características farmacocinéticas envolvidas na absorção, distribuição, metabolismo, 

excreção e toxicidade (ADMET). Essas avaliam a capacidade do composto de ser tornar 

uma droga com biodisponibilidade oral.  

Atualmente, muitos grupos de pesquisa têm direcionado seus estudos na busca de 

novos agentes terapêuticos, que possam ser utilizados na farmacoterapia da ansiedade e 

da depressão, com ênfase em compostos com menos efeitos colaterais, quando 

comparado às drogas frequentemente usadas. Uma das estratégias nessa direção é a 
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busca de potenciais fármacos em bibliotecas de compostos já disponíveis, fornecidos 

pelas empresas produtoras destas novas moléculas. Essa busca pode ser realizada por 

meio de triagem virtual de compostos com o auxílio de métodos computacionais, como 

modelagem baseado na forma do ligante, ancoragem molecular e predição 

farmacocinética. 

 

2. Objetivos 

 

2.1. Objetivo geral 

 Buscar potenciais ligantes para a estrutura tridimensional da Proteína 

Transportadora de Serotonina Sódio-Dependente Humana (PDBid: 

5I6X) por meio da construção de modelo baseado em forma, triagem 

virtual e ancoragem molecular. 

 

2.2. Objetivos específicos 

 Construir um modelo, baseado no ligante paroxetina, extraído do 

complexo com a estrutura da Proteína Transportadora de Serotonina 

Sódio-Dependente Humana. 

 Realizar uma triagem virtual baseada no modelo em bibliotecas de 

confôrmeros de pequenos ligantes. 

 Estudar a interação receptor-ligante, entre a Proteína Transportadora de 

Serotonina Sódio-Dependente Humana e os compostos selecionados na 

triagem virtual, por meio da técnica de ancoragem molecular. 
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 Analisar os resultados da ancoragem molecular por meio de funções de 

pontuação dos compostos na interação entre a Proteína Transportadora 

de Serotonina Sódio-Dependente Humana e os ligantes. 

 Avaliar as potenciais propriedades farmacocinéticas, in silico, dos 

compostos selecionados. 

 

3. Metodologia 

 

3.1. Geração de modelo baseado na forma do ligante 

Visando à triagem virtual em bibliotecas de ligantes, um modelo foi gerado a 

partir do ligante paroxetina complexado com a Proteína Transportadora de Serotonina 

Sódio-Dependente Humana (PDB id: 5I6X). Esta etapa foi realizada com ajuda do 

programa vROCS 3.2.0.4, OpenEye Scientific Software, Santa Fe, NM  (HAWKINS; 

SKILLMAN; NICHOLLS, 2007). vROCs é um programa baseado no método de 

comparação de forma, com base na ideia de que as moléculas têm forma semelhante se 

os seus volumes se sobrepõem adequadamente. Embora vROCS seja primariamente um 

método baseado em forma, o usuário pode definir, para regiões específicas do modelo, 

características químicas descritas como: doadoras de hidrogênio, aceptoras de 

hidrogênio, aníons, cátions, hidrofóbicas e regiões de anéis aromáticos. Dessa forma, 

são formados modelos que, durante processo de sobreposição, facilitam a identificação 

dos compostos que são semelhantes na forma e na química.  

 

3.2.  Geração de banco de dados de confôrmeros de ligantes 

O modelo gerado por meio do programa vROCS foi usado na triagem virtual de 

bibliotecas de compostos originários de dois bancos de dados da Chembridge 
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Corporation, San Diego, Califórnia, mais especificamente as 2 bibliotecas DIVERSet™ 

EXP e CL, que foram cuidadosamente selecionadas para proporcionar a mais ampla 

cobertura do espaço farmacofórico, e totalizam 100.000 compostos de diversas 

estruturas druglike. Foram usados também, na triagem virtual, o banco de dados de 

moléculas provenientes de produtos naturais brasileiros (NuBBE) com 2.218 compostos 

e o banco ZINC (IRWIN et al., 2012), mais especificamente a biblioteca DrugsNow 

com aproximadamente 10 milhões de compostos. Essas bibliotecas de compostos foram 

submetidas ao programa FILTER do OMEGA 2.5.1.4, OpenEye Scientific Software, 

Santa Fe, NM (HAWKINS et al., 2010). O FILTER é um programa de rápida filtragem 

e seleção de compostos, que usa uma combinação de cálculos de propriedades físicas e 

o conhecimento de grupos funcionais. Ele foi usado antes da análise experimental para 

remover compostos indesejáveis, como compostos com funções tóxicas, com baixa 

biodisponibilidade oral, com alta probabilidade de formar ligações covalentes com o 

alvo proteico e de compostos com probabilidade de interferência no ensaio 

experimental.  

Os compostos da biblioteca filtrada por meio do FILTER foram submetidos ao 

programa QUACPAC 1.6.3.1, OpenEye Scientific Software, Santa Fe, NM 

(http://www.eyesopen.com), com o intuito de gerar compostos com cargas precisas ou 

pelo menos representadas de forma consistente. Para tanto, o QUACPAC enumera o 

pKa e os tautômeros de cada composto, a fim de obter os estados de protonação 

corretas. 

Após a enumeração de pKa e tautômeros, a biblioteca de compostos foi 

submetida à geração de confôrmeros por meio do programa OMEGA. O OMEGA gera 

bancos de dados de multi-confôrmeros bioativos de compostos com alta velocidade e 

confiabilidade. A geração de confôrmeros é um passo essencial para a triagem virtual 
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utilizando modelos farmacofóricos, pois estes dependem de conformações bioativas 

para alcançar resultados satisfatórios.  

 

3.3. Triagem virtual em banco de dados de compostos e validação 

O modelo previamente gerado serviu de base para triagem nas bibliotecas de 

ligantes. A triagem virtual foi realizada pelo programa ROCs e consistiu em utilizar o 

modelo baseado em forma para a sobreposição moléculas advindas de bancos de dados 

de confôrmeros. O ROCS é uma técnica rápida e realiza a triagem virtual a uma taxa de 

600-800 confôrmeros por segundo.  

A validação do modelo gerado foi feita pelo vROCs. Diferente da triagem, a 

validação utiliza dois bancos de dados, e tem como objetivo comprovar se o modelo 

consegue, de fato, distinguir os ligantes ativos em detrimento dos inativos. 

Para a validação utiliza-se ligantes inibidores conhecidos, obtidos do trabalho de 

Tatsumi et al (1997), e, por meio deles, foi gerada uma biblioteca de compostos 

inativos, os chamados decoys, a parir do software DUD-E 

(https://pubs.acs.org/doi/abs/10.1021/jm300687e).  

 

3.4. Ancoragem Molecular e Avaliação 

As bibliotecas de compostos geradas a partir da busca pelo modelo foram 

submetidas à técnica de ancoragem molecular. Para tanto, foi utilizado o programa 

GOLD (JONES et al., 1997), que calcula a ancoragem flexível entre as proteínas e os 

ligantes. O programa GOLD usa um algoritmo genético, que busca soluções por meio 

de ancoragem propagando múltiplas cópias de modelos flexíveis do ligante no sítio 

ativo do receptor, recombinando segmentos desta cópia aleatoriamente até um conjunto 

https://pubs.acs.org/doi/abs/10.1021/jm300687e


8 

 

convergido de estruturas ser gerado. O algoritmo de pontuação e ranqueamento usado foi 

o CHEMPLP. 

 

3.5.  Análise de Propriedades farmacocinéticas in silico 

Propriedades biológicas dos compostos selecionados após a ancoragem foram 

avaliadas com auxílio do software online pkCSM (PIRES; BLUNDELL; ASCHER, 

2015), que avalia as características das cinco principais classes de propriedades 

farmacocinéticas (ADMET) para desenvolver modelos de regressão e classificação 

preditivos. Esta etapa foi fundamental para predizer se os potenciais inibidores, 

apresentam os parâmetros adequados para a seleção de drogas, visando à administração 

no organismo humano. 

 

 

3.6. Geração de diagramas de interação 2D proteína-ligante 

Com o auxílio do programa LigPlot+ (LASKOWSKI; SWINDELLS, 2011), 

foram gerados diagramas 2D da interação ligantes-SERT, a fim de revelar quais tipos de 

interações intermoleculares resultaram da abordagem da ancoragem. 

 

4. Resultados e Discussão 

 

4.1. Geração do modelo baseado em forma 

  As interações, intermoleculares de átomos não-ligados, entre a paroxetina e a 

SERT, obtidas por meio do complexo proteína-ligante (Fig. 1), possibilitaram a 

construção de um modelo de triagem virtual baseado em forma (Fig.2). É importante 
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perceber que o modelo possui pontos principais de interação, sendo eles a interação 

hidrofóbica com os aminoácidos Tirosina 176, Serina 438, Isoleucina 172 e Fenilalanina 

335, além da ligação de hidrogênio com a Alanina 96 e com a Asparagina 98. Dessa 

forma, a avaliação das interações possibilitou a determinação do modelo (Fig. 2), que 

possui 3 pontos de anel (esferas verdes), representando as interações hidrofóbicas e 1 

ponto de doador de hidrogênio (esfera azul), onde ocorre a ligação de hidrogênio. 

 

Fig. 1: Interação da Paroxetina com a SERT, as linhas verdes tracejada e contínua 

representam interações hidrofóbicas. A linha preta tracejada representa ligações de 

hidrogênio.. Fonte: http://www.rcsb.org/structure/5I6X 

http://www.rcsb.org/structure/5I6X
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Fig. 2: Forma e pontos no modelo baseado na paroxetina, construído com o programa 

vROCS. As esferas são chamadas de cores, nesse modelo, temos 4, sendo 3 de anéis 

(esferas verdes), representando as interações hidrofóbicas e 1 (esfera azul) de doador de 

elétrons , representando as ligações de hidrogênio. Em cinza a apresenta-se a forma da 

paroxetina. 

 

4.2. Geração de banco de dados de confôrmeros de ligantes 

 

Os bancos de dados DIVERSet™ EXP e CL, NuBBE e ZINC foram 

devidamente tratados: sendo filtrados para compostos não desejáveis, o estado de 

protonação e deprotonação ajustado para pH fisiológico e seus tautômeros e 

confôrmeros gerados. Esta etapa foi fundamental para triagem virtual, pois, a priori, 

apenas compostos com características desejáveis para drogas foram selecionados. As 
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parâmetro para verificar a qualidade do modelo. Um resultado ideal para que o modelo 

seja considerado bom é de AUC = 0,8. 

 

Fig. 3: Curva ROC da validação do modelo da forma da paraxotina testado 

contra moléculas ativas e inativas na inibição da proteína SERT. A linha 

contínua indica a curva ROC gerada; a linha tracejada indica a curva de 

resultados aleatórios. Toda a área abaixo da curva (AUC) indica a qualidade do 

modelo. Espera-se valores acima de 0,8. 

 

 A curva acima está sobre a linha diagonal tracejada amarela, mostrando que o 

modelo está preferindo os ligantes ativos. A área sob a curva (AUC) foi de 0,751. O 

resultado da AUC foi um pouco abaixo do ideal. Possivelmente, isso se dá em função de 

os antidepressivos selecionados para fazer a validação serem de diferentes classes, 

sendo classificados em grupos diferentes segundo seu mecanismo de ação, formando 

um grupo heterogêneo, inclusive estruturalmente.  
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 Uma ideia para trabalhos futuros seria de fazer um modelo baseado somente 

com ISRS, isso levaria a um AUC maior e consequentemente, um melhor modelo, 

contudo este trabalho não se torna inválido, pois aumenta a gama de drogas que 

passarão pela triagem, aumentando a possibilidade de encontrar drogas que seriam 

utilizadas de forma off-label, por exemplo. 

 Quando um medicamento é usado não conforme as orientações da bula, a isso se 

dá o termo off-label <http://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S00348 

9102012000200026&lng=en&nrm=iso>. Nesse sentido, seria possível encontrar uma 

droga que não se parecesse com um ISRS, mas que provocasse o efeito desejado  

 A partir da validação do modelo foi possível seguir para a próxima etapa do 

projeto, a de triagem virtual baseado na forma da paroxetina. 

 

4.4. Triagem Virtual 

 

Os bancos de dados DIVERSet™ EXP e CL, NuBBE e ZINC foram triados 

virtualmente através do programa ROCS utilizando o modelo baseado na forma da 

paroxetina, resultando nas 500 melhores moléculas para cada banco de dados. Estas 

foram ranqueadas com base na pontuação chamada de TanimotoCombo, que avalia 

quanto o ligante se encaixa no modelo, seja em sua conformação, seja nos pontos de 

interação definidos. Na Figura 4, apresenta-se os melhores ligantes para a pontuação 

TanimotoCombo de cada biblioteca após a triagem virtual. O ligante do banco de dados 

CL apresenta de valor 1.4020 (Figura 4-A); o ligante do banco de dados EXP (Figura 4-

B), 1.6250; o ligante do banco de dados NuBBE (Figura 4-C), 1.1320; e o ligante do 

banco de dados ZINC (Figura 4-D), 1.7250. Sendo assim, o ligante de maior pontuação 

obtido, foi o do banco de dados DrugsNow do ZINC, sendo assim, o mais parecido 
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estruturalmente com o modelo gerado. Porém, todos os ligantes selecionados durante a 

triagem apresentaram boa similaridade com o modelo, ressaltando assim a qualidade e 

consistência da triagem realizada. 

A B 

C D 

Fig. 4: Ligantes de melhor pontuação TanimotoCombo do banco de dados CL (A), EXP 

(B), NuBBE (C) e ZINC (D), respectivamente, alinhados  ao modelo após a triagem.  

 

Verificando-se, visualmente e quantitativamente, que o modelo foi capaz de triar 

moléculas parecidas com a paroxetina, foi possível prosseguir para a próxima etapa da 

pesquisa: a ancoragem molecular. 
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4.5. Ancoragem Molecular e Avaliação 

As 500 melhores moléculas ranqueadas de cada banco de dados após a triagem, 

foram submetidas à ancoragem molecular contra a SERT, através do programa GOLD e 

pontuadas segundo o algoritmo CHEMPLP. As 10 moléculas de cada banco de dados 

com melhor pontuação CHEMPLP com redundância, ou seja, cujo resultado apresentou 

mais de um confôrmero por ligante, foram selecionadas para a etapa seguinte. (Tabelas 

2, 3, 4 e 5). As imagens das interações proteína-ligante com maior valor de CHEMPLP 

de cada banco de dados ancorados no sítio ativo da SERT são mostradas nas Figuras 5, 

6, 7 e 8. 

 

Tabela 2: Ranking de moléculas com melhor pontuação CHEMPLP na ancoragem 

molecular do banco de dados CL  

Ranking Código do ligante e confôrmero CHEMPLP 

1. 33499 conf. 118 92.3112 

2. 33499 conf. 78 91.3999 

3. 33499 conf. 111 90.8769 

4. 33499 conf. 115 90.1136 

5. 33499 conf. 65 89.0942 

6. 33499 conf. 108 88.9989 

7. 8534 conf. 1 88.4540 

8. 30408 conf. 1 87.6654 

9. 33499 conf. 16 87.6237 

10. 34124 conf. 2 87.4744 
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Figura 5. Ligante 33499 em sua conformação 118 do banco de dados CL ancorado no 

sítio ativo da SERT. Os bastões mais grossos representam o ligante, ao passo que os 

mais finos representam os resíduos de aminoácidos que interagem com o ligante no sítio 

ativo. As linhas tracejadas rosa e roxa representam interações hidrofóbicas; as verdes, 

ligações de hidrogênio; as cinzas, ligações metálicas; enquanto as azuis, ligações de 

halogênios. 
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Tabela 3: Ranking de moléculas com melhor pontuação CHEMPLP na ancoragem 

molecular do banco de dados EXP 

Ranking Código do ligante e confôrmero CHEMPLP 

1. 17217 conf. 3 87.0431 

2. 12459 conf. 2 86.9623 

3. 18227 conf. 4 84.7437 

4. 18565 conf. 5 83.7549 

5. 8970 conf. 3 83.0221 

6. 16383 conf. 2 82.5051 

7. 17240 conf. 5 82.4440 

8. 16109 conf.2 81.8986 

9. 4125 conf.3 81.3677 

10. 9280 conf. 2 81.2830 
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Figura 6. Ligante 17217 em sua conformação 3 do banco de dados EXP ancorado no 

sítio ativo da SERT. Os bastões mais grossos são o ligante, ao passo que os mais finos 

são os resíduos de aminoácidos que interagem com o ligante no sítio ativo. As linhas 

tracejadas rosa e roxa representam interações hidrofóbicas; as verdes, ligações de 

hidrogênio; as cinzas, ligações metálicas; enquanto as azuis, ligações de halogênios. 
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Tabela 4: Ranking de moléculas com melhor pontuação CHEMPLP na ancoragem 

molecular do banco de dados NuBBE  

Ranking Código do ligante e confôrmero CHEMPLP 

1. 284 conf. 9 89.4973 

2. 583 conf. 1 89.2894 

3. 2162 conf. 2 87.8150 

4. 2162 conf. 1 86.9319 

5. 284 conf. 7 86.7067 

6. 585 conf. 1 85.8291 

7. 284 conf. 12 85.6507 

8. 582 conf. 1 84.9306 

9. 581 conf. 1 84.6842 

10. 9 conf. 8 83.5976 
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Figura 7. Ligante 284 em sua conformação 9 do banco de dados NuBBE ancorado no 

sítio ativo da SERT. Os bastões mais grossos são o ligante, ao passo que os mais finos 

são os resíduos de aminoácidos que interagem com o ligante no sítio ativo. As linhas 

tracejadas rosa e roxa representam interações hidrofóbicas; as verdes, ligações de 

hidrogênio; as cinzas, ligações metálicas; enquanto as azuis, ligações de halogênios. 
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Tabela 5: Ranking de moléculas com melhor pontuação CHEMPLP na ancoragem 

molecular do banco de dados ZINC 

Ranking Código do ligante e confôrmero CHEMPLP 

1. 10491598 conf. 2 88.5559 

2. 25153361 conf. 2 87.6107 

3. 25153337 conf. 2 87.5140 

4. 79041112 conf. 3 86.9015 

5. 72287409 conf. 4 86.0256 

6. 72281676 conf. 13 85.5344 

7. 03226340 conf. 2 85.4708 

8. 01390134 conf. 2 85.2869 

9. 79041096 conf. 3 84.7978 

10. 15005452 conf. 2 84.6683 
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Figura 8. Ligante 10491598 em sua conformação 2 do banco de dados ZINC ancorado 

no sítio ativo da SERT. Os bastões mais grossos são o ligante, ao passo que os mais 

finos são os resíduos de aminoácidos que interagem com o ligante no sítio ativo. As 

linhas tracejadas rosa e roxa representam interações hidrofóbicas; as verdes, ligações de 

hidrogênio; as cinzas, ligações metálicas; enquanto as azuis, ligações de halogênios. 

 

Visualmente, os ligantes possuem formas parecidas e interagem com 

aminoácidos comuns, como a Serina 365, Alanina 96, Tirosina 22, Fenilalanina 262 e a 

Alanina 23. Os valores de CHEMPLP variaram de 81.2830 até 92.3112, sendo que os 

melhores resultados foram do banco de dados CL. 

Organizando os ligantes com melhores pontuações, foi possível prosseguir para 

a próxima fase da pesquisa, em que suas propriedades foram analisadas. 
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4.6. Análise de propriedades farmacocinéticas in silico 

As 10 moléculas com melhor pontuação de cada banco de dados foram 

submetidas a uma análise das propriedades ADMET e seus resultados foram julgados 

por suas características farmacocinéticas positivas e negativas. Foi estabelecido que 

resultados positivos seriam pontuados com 1, ao passo que resultados intermediários 

seriam pontuados com 0,5 e resultados negativos não pontuariam; isso gerou um score 

final para cada molécula. O melhor ligante de cada um dos bancos para as 

características farmacocinéticas foi selecionado com base no score, resultado que pode 

ser visto nas Tabelas 6 a 9 nos ANEXOS. A interpretação de cada item das tabelas está 

disponível em (http://biosig.unimelb.edu.au/pkcsm/theory). Foram selecionados os 

ligantes 33499 em sua conformação 16 do banco de dados CL; o ligante 16383 em sua 

conformação 2 do banco de dados EXP; os ligantes 284 em sua conformação 9 e 9 em 

sua conformação 8 do banco de dados NuBBE e o ligante 25153337 em sua 

conformação 2 do banco de dados ZINC; pois apresentavam mais valores positivos em 

sua avaliação, portanto, possivelmente mais apropriados para administração como droga 

oral. Destacaram-se os 2 ligantes advindos do banco de dados NuBBE, pois não são 

hepatotóxicos, não são mutagênicos, têm uma máxima dose tolerada razoável e não são 

inibidoras dos canais de sódio hERG I e II. 

Os canais hERG podem mediar a chamada Síndrome do QT longo (LQTS). 

Polimorfismos na proteína hERG podem levar a prolongações anormais do tempo da 

onda Q e da onda T do ciclo elétrico do coração, resultando em risco de morte súbita. É 

conhecido que medicamentos, inclusive antidepressivos, podem levar a uma LQTS 

adquirida. Portanto, o bloqueio desses canais são evitados na busca de uma nova droga 

(Gualdani, Roberta et al., 2018). 
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Os ligantes selecionados nessa etapa por causa de seus scores foram para a 

próxima etapa, em que foi plotada a interação deles com a SERT.  

 

4.7. Geração de diagramas da interação 2D proteína-ligante 

O programa LigPlot+ foi usado para gerar diagramas de interação 2D proteína-

ligante dos ligantes com melhores características farmacocinéticas. Nos diagramas é 

possível visualizar o ligante (roxo) no sítio ativo da proteína. As formas vermelho-tijolo 

representam resíduos de aminoácidos envolvidos em interações hidrofóbicas, ao passo 

que as linhas tracejadas verdes representam ligações de hidrogênio 
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Figura 9. Interação do ligante escolhido do banco de dados CL com a SERT. O 

ligante, em roxo, no sítio ativo da proteína. A cor marrom representa os 

aminoácidos; as formas vermelho tijolo, as interações hidrofóbicas e as linhas 

tracejadas verdes representam as ligações de hidrogênio. 
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Figura 10. Interação do ligante escolhido do banco de dados EXP com a SERT. O 

ligante, em roxo, no sítio ativo da proteína. A cor marrom representa os 

aminoácidos; as formas vermelhas tijolo, as interações hidrofóbicas e as linhas 

tracejadas verdes representam as ligações de hidrogênio. 
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Figura 11. Interação do primeiro ligante escolhido do banco de dados NuBBE com a 

SERT. O ligante, em roxo, no sítio ativo da proteína. A cor marrom representa os 

aminoácidos; as formas vermelhas tijolo, as interações hidrofóbicas e as linhas 

tracejadas verdes representam as ligações de hidrogênio. 
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Figura 12. Interação do segundo ligante escolhido do banco de dados NuBBE com a 

SERT. O ligante, em roxo, no sítio ativo da proteína. A cor marrom representa os 

aminoácidos; as formas vermelhas tijolo, as interações hidrofóbicas e as linhas 

tracejadas verdes representam as ligações de hidrogênio. 
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Figura 13. Interação do ligante escolhido do banco de dados ZINC com a SERT. O 

ligante, em roxo, no sítio ativo da proteína. A cor marrom representa os 

aminoácidos; as formas vermelhas tijolo, as interações hidrofóbicas. 

 

 Os ligantes que se destacam são provenientes do banco de dados do NuBBE 

(Figuras 11 e 12). O primeiro ligante realiza 6 ligações de hidrogênio com a SERT; o 

segundo, 5 ligações; isso demonstra que há estabilidade na interação entre as duas 

moléculas (proteína-ligante). O ligante advindo do banco de dados ZINC interage com o 
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alvo somente a partir de interações hidrofóbicas, mostrando que este composto liga-se 

mais fracamente ao alvo do que os outros resultados apresentados. 

 Sabe-se que a paroxetina, embora seja uma das mais drogas ISRS com maior 

força de ligação, não é a mais específica para a SERT (TATSUMI et al., 1997). Este 

trabalho buscou a prospecção de novas moléculas com intuito de sugerir novas 

alternativas a droga paroxetina. Para tanto, torna-se necessário a análise in vitro e in 

vivo das moléculas selecionadas para que estas sejam de fato validadas como inibidores. 

Uma outra abordagem alternativa a realizada neste trabalho seria a de fazer um 

alinhamento entre a paroxetina e o S-citalopram gerando um modelo baseado na forma 

de ambas. Um modelo com  características das duas drogas parece promissor, uma vez 

que o S-citalopram foi relatado em estudos como sendo tanto mais tolerado quanto mais 

eficiente que a paroxetina (SANCHEZ; REINES; MONTGOMERY, 2014). O 

alinhamento entre mais de dois fármacos ISRS seria, também, uma importante 

alternativa, visto que esses possuem vantagem em relação a outras classes de 

antidepressivos quando se trata de efeitos adversos (THASE et al., 2002). 

O objetivo final deste projeto é o de buscar moléculas com uma especificidade 

maior, diminuindo efeitos adversos, o que aumentaria a adesão ao tratamento. Neste 

sentido, a presença de compostos naturais com resultados positivos durante a triagem, 

talvez indiquem uma novidade em relação ao tratamento da ansiedade e da depressão. 

 

5. Conclusão 

 

Foi possível construir um modelo baseado em forma com base no ligante paroxetina 

e assim como validá-lo usando inibidores conhecidos e moléculas biologicamente 

inativas. 
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Usando o modelo, foi feita a triagem virtual em 4 bibliotecas de moléculas com 

características de drogas, sendo possível, a seleção dos 500 melhores compostos com 

potencial a ligar-se a SERT. 

Foi realizada a ancoragem molecular dessas 500 moléculas, sendo possível assim o 

estudo da interação receptor-ligante entre a SERT e os compostos selecionados. 

As 10 melhores moléculas de cada banco de dados, em relação a ancoragem, 

tiveram suas potenciais propriedades ADMET analisadas in silico e foram gerados 

diagramas 2D da interação das mais bem pontuadas com a SERT. 

Obtivemos, ao fim, 5 ligantes incluindo 2 compostos naturais que são potencias 

inibidores da SERT. Estes por sua vez serão estudados em experimentos de inibição em 

trabalhos futuros. 

O NuBBE é uma fonte de informação muito importante na área de química 

medicinal e produtos naturais, contendo grande material para triagem virtual. Dessa 

forma, esse banco de dados mostrou-se muito importante para esse trabalho, resultando 

no achado de duas moléculas com potencial para a pesquisa de antidepressivos no 

futuro, exaltando a importância da biodiversidade brasileira na busca de novos 

medicamentos. 
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ANEXOS 



Tabela 1: Tabela das propriedades e score das moléculas do banco de dados CL. 

 

 

 



Tabela 2: Tabela das propriedades e score das moléculas do banco de dados EXP 

 



Tabela 3: Tabela das propriedades e score das moléculas do banco de dados NuBBE 

 



Tabela 4: Tabela das propriedades e score das moléculas do banco de dados ZINC 

 


