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RESUMO  
 

 
O câncer de próstata, uma das neoplasias mais prevalentes em homens, apresenta 
incidência crescente devido ao envelhecimento populacional. Como sua progressão 
está diretamente ligada à sinalização androgênica, o desenvolvimento de novos 
agentes terapêuticos que atuem nessa via é de grande relevância clínica. Este 
estudo empregou abordagens computacionais avançadas para identificar compostos 
com potencial atividade antiandrogênica, realizando uma triagem virtual em larga 
escala nos bancos de dados Princeton (1,2 milhão de compostos) e Zinc Drug (175 
milhões de compostos).  A estratégia metodológica combinou técnicas de 
superposição molecular (ROCS), análise de potencial eletrostático (EON), avaliação 
de propriedades farmacocinéticas e toxicológicas (ADME/Tox), docking molecular e 
simulações de dinâmica molecular. Esse pipeline computacional permitiu identificar 
quatro compostos altamente promissores (ZINC34176694, ZINC03876158, 
ZINC04097308 e ZINC03977981) que demonstraram: Perfil farmacocinético 
favorável, boa previsão de segurança toxicológica, forte afinidade de ligação com o 
receptor androgênico, estabilidade conformacional em simulações de dinâmica 
molecular. Esses resultados sugerem que os compostos identificados representam 
candidatos potenciais para o desenvolvimento de novas terapias contra o câncer de 
próstata, com mecanismo de ação baseado na inibição da sinalização androgênica. 
Os achados justificam investigações experimentais posteriores para validação da 
eficácia biológica dessas moléculas. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
Palavras Chaves: câncer de próstata; antiandrógeno; docking molecular, dinâmica 
molecular. 

 
 



 

 

ABSTRACT  
 

 
Prostate cancer, one of the most prevalent malignancies in men, shows increasing 
incidence due to population aging. Since its progression is directly linked to androgen 
signaling, the development of new therapeutic agents targeting this pathway is of 
great clinical relevance. This study employed advanced computational approaches to 
identify compounds with potential anti-androgenic activity, conducting large-scale 
virtual screening of the Princeton (1.2 million compounds) and Zinc Drug (175 million 
compounds) databases. The methodological strategy combined molecular 
superposition techniques (ROCS), electrostatic potential analysis (EON), 
pharmacokinetic and toxicological property assessment (ADME/Tox), molecular 
docking, and molecular dynamics simulations. This computational pipeline identified 
four highly promising compounds (ZINC34176694, ZINC03876158, ZINC04097308, 
and ZINC03977981) that demonstrated: Favorable pharmacokinetic profile, good 
toxicological safety prediction, strong binding affinity with the androgen receptor, 
conformational stability in molecular dynamics simulations. These results suggest 
that the identified compounds represent potential candidates for the development of 
new prostate cancer therapies, with a mechanism of action based on androgen 
signaling inhibition. The findings warrant further experimental investigations to 
validate the biological efficacy of these molecules. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Keywords: prostate cancer; antiandrogen; molecular docking, molecular dynamics. 
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1 INTRODUÇÃO  
 

 
O câncer é uma doença complexa que é caracterizado por um crescimento 

desordenado e descontrolado de células anormais. 

Esse crescimento ocorre devido uma alteração no DNA da célula, ou seja, 

uma mutação. O surgimento do câncer pode ser causado por uma combinação de 

fatores genéticos, ambientais e de estilo de vida. 

Fatores genéticos incluem a herança de mutações genéticas que aumentam 

o risco de desenvolvimento de câncer, enquanto fatores ambientais incluem 

exposição a substâncias cancerígenas, tais como a radiação, tabaco e determinados 

tipos de vírus. Estilo de vida, incluindo dieta e atividade física, também pode 

desempenhar um papel importante no desenvolvimento do câncer. 

Existem diferentes tipos de cânceres, entretanto, todos tem em comum o 

crescimento incontrolável das células. A multiplicação dessas células vai promover a 

invasão de tecidos e órgãos, levando ao surgimento de tumores, que poderão se 

disseminar por todo o corpo humano. 

O câncer já se tornou um enorme problema de saúde pública no mundo, o 

que ocasiona uma imensa carga emocional e financeira em indivíduos, famílias e 

sistemas de saúde. 

Entre os diversos tipos de cânceres que acometem a humanidade, em 

particular os homens, destaque-se o câncer de próstata (CaP). Este tipo de 

neoplasia é o segundo mais comum em homens no Brasil.  

O CaP é uma doença onde células anormais se desenvolvem na próstata, 

uma glândula do sistema reprodutor masculino. A próstata se localiza atrás da base 

do pênis, na frente do reto e abaixo da bexiga e apresenta um tamanho aproximado 

de uma noz, que vai variando de acordo com a idade mais avançada. Ela é 

responsável pela produção do fluído seminal, que é o líquido do sêmen que protege, 

sustenta e ajuda a transportar os espermatozoides. 

As causas exatas do câncer de próstata não são conhecidas, mas existem 

fatores de risco conhecidos, incluindo idade avançada, histórico familiar de câncer 

de próstata, raça (é mais comum em homens negros) e dieta rica em gordura 

animal. Tanto o CaP como os demais tipos, podem se desenvolver de forma lenta, 

levando anos, até o desenvolvimento de um tumor visível. 
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O tratamento do CaP varia dependendo da gravidade da doença, mas pode 

incluir cirurgia, radioterapia, terapia hormonal ou terapia de braquiterapia. A escolha 

do tratamento depende do estadiamento da doença, da saúde geral do paciente e 

de outros fatores. 

Uma das formas de tratamento do CaP é o uso de bloqueadores de 

receptores de andrógenos, que tem por objetivo reduzir os níveis dos hormônios 

masculinos (testosterona e diidrotestoterona) e assim, diminuir o desenvolvimento 

do tumor, pois são esses hormônios que alimentam as células do CaP. Porém, a 

resistência aos medicamentos disponíveis no mercado pelas células tumorais é um 

fato recorrente, o que interfere diretamente na ação do fármaco. Daí, a necessidade 

de se buscar constantemente novos compostos candidatos a fármacos que sejam 

eficazes e superem os problemas apresentados pelas opções de tratamento 

atualmente disponíveis. 

E uma ferramenta que cada vez mais vem auxiliando na busca e 

desenvolvimento de novos candidatos a fármacos é a bioinformática, que utiliza 

diversas técnicas computacionais modernas, através da busca em grandes bases de 

dados, fazendo uma triagem virtual a partir de um composto base (comercial), 

comparando as suas propriedades farmacocinéticas e farmacodinâmicas in sílico.  

A triagem virtual de potenciais inibidores para o tratamento do câncer de 

próstata envolve o uso de modelos computacionais para avaliar a atividade de 

compostos químicos como possíveis candidatos a fármacos para o tratamento da 

doença. Esta abordagem é baseada na tecnologia de simulação molecular e permite 

avaliar rapidamente grandes volumes de dados, o que torna possível identificar 

moléculas que tenham a capacidade de inibir as enzimas ou proteínas implicadas no 

desenvolvimento e progressão do câncer de próstata. 

A bioinformática é uma ferramenta valiosa para o desenvolvimento de novos 

medicamentos, pois permite a análise e interpretação de grandes quantidades de 

dados biológicos de uma forma mais rápida e eficiente, o que pode levar a avanços 

significativos no tratamento de doenças. 
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2 OBJETIVOS 

 

 
2.1 OBJETIVO GERAL 

 
Identificar inibidores com potencial atividade anticâncer de próstata. 

 

 

2.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

 
a) Selecionar a pose cristalográfica do composto pivô – Acetato de Ciproterona; 

b) Realizar busca de compostos bioativos por meio da triagem virtual (Screening          

Virtual); 

c) Determinar as propriedades farmacocinéticas e toxicológicas dos compostos 

selecionados; 

d) Executar a simulação de docking molecular para os compostos selecionados no 

item (c); 

e) Predizer a atividade biológica dos compostos selecionados; 

f) Determinar a lipofilicidade e solubilidade dos compostos selecionados no item (e);  

g) Executar simulação de dinâmica molecular para os compostos líderes; 

h) Selecionar os compostos líderes mais promissores como agentes anticâncer de 

próstata. 

. 
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3 REFERENCIAL TEÓRICO  
 

 
3.1 CÂNCER 

 
De acordo com a Organização Mundial da Saúde (OMS), câncer é um termo 

genérico utilizado para representar um grande grupo de doenças que pode afetar 

qualquer parte do corpo. Outros termos também são empregados como tumores 

malignos e neoplasias (WHO, 2020). 

O câncer é um processo evolutivo caracterizado pela interação dinâmica de 

subpopulações celulares, cada uma impulsionada por progressivas alterações 

genéticas e epigenéticas progressivas (ILLANGO et al., 2020). Ao longo desse 

processo, as células cancerígenas podem adquirir heterogeneidade fenotípica que 

aumenta a aptidão, permitindo que elas cresçam de forma mais agressiva, invadam 

os tecidos vizinhos, evitem o sistema imunológico e os desafios terapêuticos, e 

metastatizem para locais distantes (GATENBY; BROWN, 2020). 

As células nos tecidos cancerígenos se dividem em taxas anormalmente 

altas e essas células podem se espalhar para outras partes do corpo através dos 

sistemas sanguíneo e linfático, em um processo chamado metástase (FARES et al., 

2020), que é a causa de 90% das mortes relacionadas ao câncer (GUNDEM et al., 

2015).  

A cada momento, milhões de células estão se dividindo e morrendo em 

nossos corpos. No entanto, as taxas de morte e divisão celular geralmente estão sob 

o controle rígido de certas proteínas. O câncer geralmente é causado por mutações, 

que são erros no DNA. Fatores ambientais, como os produtos químicos do tabaco 

ou os raios ultravioletas do sol, podem contribuir para essas mutações (FARES et 

al., 2020; BRAY et al., 2018). O DNA carrega informações sobre como produzir 

todas as proteínas de uma célula; assim, mutações no DNA podem resultar em 

proteínas anormais. Se as proteínas que regulam o crescimento celular sofrem 

mutações, suas versões incorretas podem resultar em crescimento celular anormal e 

levar ao câncer (KARKI, ORMAN, 2020).            

Existem mais de 200 tipos diferentes de câncer, e cada tipo é causado por 

uma mutação diferente. Além disso, como as células cancerígenas se dividem tão 

rapidamente, elas são propensas a ainda mais mutações. Portanto, projetar uma 

única cura para todos os tipos de câncer é difícil. A maioria das terapias comuns 
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para o câncer tem como alvo células de crescimento/divisão rápidas, porque a 

divisão celular rápida é uma das principais características das células cancerígenas 

(KARKI, ORMAN, 2020).  

 

FIGURA 1 - Processo de desenvolvimento do câncer 

 

  Fonte: O autor (2024) 

    

3.2 EPIDEMIOLOGIA DO CÂNCER 

 
O câncer é um conjunto de doenças de origem celular, responsáveis por 

uma das maiores causas de morte no mundo (AMARAL et al, 2019), o que o torna 

um grande problema mundial de saúde pública (SIEGEL et al, 2023). Estima-se que, 

em 2023, haverá aproximadamente 1,9 milhão de novos casos de câncer e cerca de 

610.000 mortes por câncer apenas nos Estados Unidos. Em 2015, cerca de 80,2 

bilhões de dólares americanos foram gastos em despesas médicas relacionadas ao 

câncer (SIEGEL et al, 2023). Ainda assim, não há uma única cura conhecida para o 

câncer. 

De acordo com o GLOBOCAN 2020, o número de novos casos de câncer 

diagnosticados em 2020 foi de 19,3 milhões, e quase 10,0 milhões morreram devido 

ao câncer. Segundo projeção da OMS em colaboração com a sua Agência 
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Internacional de Pesquisa sobre o Câncer (IARC), são esperados 27,5 milhões de 

novos casos de câncer em todo o mundo a cada ano até 2040. Esse dado 

representa um aumento de 61,7% em relação a 2018 e espera-se que seja maior 

nos homens (aumento de 67,6%) do que nas mulheres (aumento de 55,3%) (SUNG 

et al., 2021). 

O câncer figura como uma das principais causas de morte e, como 

consequência, uma das principais barreiras para o aumento da expectativa de vida. 

Na maioria dos países, corresponde à primeira ou à segunda causa de morte 

prematura, antes dos 70 anos (SUNG et al., 2021). 

Para o Brasil, as estimativas feitas pelo Instituto Nacional do Câncer (INCA), 

são esperados 704 mil novos casos de câncer no Brasil para cada ano do triênio 

2023-2025. A Tabela 1 mostra a estimativa da distribuição dos dez tipos de câncer 

mais incidentes na população brasileira feita pelo INCA para o triênio 2023-2025 

(INCA, 2022). 

 

TABELA 1 – Distribuição proporcional dos dez tipos de câncer mais incidentes 
estimados para o triênio 2023-2025 por sexo, exceto pele não melanoma*. 

 
Homens Mulheres 

Localização Primária Casos % Localização Primária Casos % 

Próstata 71.730 30,0 Mama feminina 73.610 30,1 

Cólon e reto 21.970 9,2 Cólon e reto 23.660 9,7 

Traqueia, brônquio e pulmão 18.020 7,5 Colo do útero 17.010 7,0 

Estômago 13.340 5,6 Traqueia, brônquio e pulmão 14.540 6,0 

Cavidade oral 10.900 4,6 Glândula tireoide 14.160 5,8 

Esôfago 8.200 3,4 Estômago 8.140 3,3 

Bexiga 7.870 3,3 Corpo do útero 7.840 3,2 

Laringe 6.570 2,7 Ovário 7.310 3,0 

Linfoma de Hodgkin 6.420 2,7 Pâncreas 5.690 2,3 

Fígado 6.390 2,7 Linfoma não Hodgkin 5.620 2,3 

 *Números arredondados para múltiplos de 10. 
  Fonte: INCA, 2022 (Adaptada pelo autor) 

 

3.3 CÂNCER DE PRÓSTATA 

 
O câncer de próstata (CaP) é a neoplasia maligna não cutânea mais comum 

em homens no mundo (URABE et al., 2021). A incidência do CaP ocupa o segundo 

lugar entre os homens e representa uma das principais causas de morte por câncer, 

com 288.300 novos casos estimados e 34.700 mortes estimadas somente nos 
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Estados Unidos em 2023 (GONGOLA, et al., 2023). As taxas de morbidade e 

mortalidade têm aumentado nos últimos anos (BRAY et al., 2021; SIEGEL, et al., 

2023). Como uma doença heterogênea, a ocorrência de CaP pode ser afetada por 

múltiplos fatores, como genes, contexto celular e fatores ambientais (HAFFNER, et 

al., 2020; SUMIYOSHY, et al., 2021). 

A cada ano milhões de homens são afetados pelo CaP. Em regiões de alta 

renda, a doença está entre as malignidades sólidas mais comuns (BRAY et al, 2021; 

SIEGEL, et al, 2023). A trajetória da doença de um indivíduo com CaP pode ser 

antecipada com base no perfil histopatológico, anatômico e molecular do tumor e no 

estado de saúde do paciente (REBELLO et al., 2021).  

O aumento da expectativa de vida da população mundial, acabou por 

conduzir um crescente número de casos de doenças associadas a terceira idade. A 

alta na incidência de enfermidades como o CaP, possuem uma grande relevância no 

contexto atual e principalmente futuro. Representa hoje, não só um importante 

problema de saúde pública, mas também, um agravo de especial repercussão 

socioeconômica a população (DINI; KOFF, 2006; BASAK, et al., 2022).  

Apesar do CaP ser um câncer muito comum, a sua etiologia ainda 

permanece pouco conhecida (STEWART; WILD, 2014), alguns fatores têm mostrado 

associação com aumento de risco do surgimento da neoplasia, sendo que a idade 

avançada, etnia e predisposição familiar, são os fatores mais bem documentados na 

literatura (GOMES et al., 2008; MOTTET et al., 2017; MUCCI et al., 2016). 

O desenvolvimento do CaP pode ser assintomático no estágio inicial e 

muitas vezes tem um curso indolente e pode requerer tratamento mínimo ou mesmo 

nenhum. No entanto, a queixa mais frequente é a dificuldade para urinar, aumento 

da frequência e noctúria, todos sintomas que também podem surgir da hipertrofia 

prostática (RAWLA, 2019). Isto se justificaria pelo fato de que a doença costuma 

causar sintomas apenas quando se encontra em estágios mais avançados, com 

acometimento regional importante ou disseminação metastática (GONÇALVES; 

PADOVANI; POPIM, 2008).  

Analisando-se os aspectos epidemiológicos da doença, pode-se notar que o 

CaP costuma apresentar um bom prognóstico quando comparado a outras 

neoplasias malignas. Sua mortalidade tem se mantido relativamente baixa ao longo 

dos anos, sendo que a sobrevida média em 5 anos gira em torno de 58%, no 
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mundo. Em países desenvolvidos ela é de 64%, caindo, porém, para 41% nos 

países em desenvolvimento (GOMES et al., 2008).  

A determinação da sobrevida em pacientes com CaP depende de vários 

fatores, entretanto, extensão do local do tumor tem se destacado entre eles. Aqueles 

tumores que se apresentam confinados a próstata no momento do diagnóstico se 

associam a uma sobrevida de 100% em 5 anos, comparado com 31.9% daqueles 

com doença metastática. Portanto um programa acurado de rastreio que consiga 

identificar a doença em seus estádios iniciais conseguiria diminuir a mortalidade pela 

doença (HOFFMAN et al., 2014). 

 

3.3.1 Receptor de andrógeno e o seu papel no desenvolvimento do CaP 

 
O receptor androgênico humano (AR) é uma proteína de 110 kDa composta 

por aproximadamente 919 aminoácidos que é codificado pelo gene AR (RA). O RA 

tem mais de 90 kb de comprimento, é composto por oito éxons e está localizado no 

cromossomo X em Xq11-12 (Figura 2) (TAPLIN, 2007; TAN, et al., 2015). A proteína 

AR contém vários domínios funcionais que incluem o domínio de transativação N-

terminal (NTD) que é crítico para envolver o complexo de transcrição celular, o 

domínio de ligação ao DNA (DBD) que direciona a ligação da proteína AR a 

sequências de DNA específicas, a dobradiça região que codifica o sinal de 

translocação nuclear e o domínio de ligação ao ligante (LBD) que se liga aos 

ligantes androgênicos. O NTD é codificado no éxon 1, o DBD é codificado nos éxons 

2 e 3, a região de dobradiça é codificada no éxon 4 e o LBD é codificado nos éxons 

5-8 (LEUNG; SADAR, 2017; FENG; HE, 2019; KIM, et al., 2021) 

O AR desempenha um papel crítico no desenvolvimento normal e na função 

da próstata (AZEEM, et al., 2017). Ele é um fator de transcrição dependente de 

ligante que faz parte da família de receptores nucleares (TAN, et al.,2015). Onde o 

seu papel principal é responder aos hormônios esteroides androgênicos, como a 

testosterona (T) e a diidrotestosterona (DHT) (Figura 3) (CRONA et al., 2016; KIM et 

al., 2021). Na ausência de um desses ligantes androgênicos, o AR é sequestrado no 

citoplasma ligado a proteínas chaperonas (por exemplo, HSP90) onde fica inativo, 

mas em uma conformação que possui alta afinidade para ligação do ligante 

(EFTEKHARZADEH et al., 2019). Após a ligação do andrógeno ao LBD do AR, o 

receptor se dissocia do complexo chaperone e, em seguida, se transloca para o 
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núcleo, onde se dimeriza com um segundo AR e se liga aos elementos de resposta 

androgênica em cis-regiões reguladoras para regular a transcrição de genes alvo 

dependentes de andrógenos (por exemplo, KLK3, que codifica o antígeno específico 

da próstata [PSA]) (JENTZMIK et al., 2015; FUJITA; NONOMURA, 2019). A 

regulação transcricional desses genes-alvo, por meio de sinalização AR persistente, 

contribui para a proliferação e sobrevivência do CaP (JENTZMIK et al., 2015; 

CRONA et al., 2016). 

Os andrógenos exercem suas funções ligando-se a um AR. Eles regulam o 

desenvolvimento e o crescimento da próstata durante a embriogênese e, na 

adolescência e posteriormente, são responsáveis pela homeostase da glândula 

adulta (BUSKIN, et al., 2021). Eles podem ativar muitas vias de sinalização que são 

importantes para a progressão do câncer de próstata resistente à castração (CRPC) 

(KIM, et al., 2021). Evidências cumulativas sugerem que a sinalização do receptor 

de androgênio está envolvida na carcinogênese, progressão e recorrência do CaP 

(CHEN et al., 2022). 

 
FIGURA 2 – Organização genética do gene do receptor de andrógenos (AR) no 

cromossomo X e principais domínios funcionais da proteína codificada. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Fonte: Adaptado de Rajender e colaboradores (2007). 
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FIGURA 3 – Hormônios esteroides androgênicos: Testosterona (A) e 
Diidrotestosterona (B). 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fonte: O autor (2024) 

 

 

3.3.2 Tratamento do CaP 

 
O tratamento de CaP depende se a doença se apresenta localizada na 

próstata ou se já se encontra metastática, da presença de comorbidades, da 

progressão da doença (HEIDENREICH et al., 2011). Quase todos os pacientes sem 

metástase passam por tratamento radical, como prostatectomia radical (PR) ou 

radioterapia (RT) (D’AMICO, 1998; BERGLUND, 2006), e esses tratamentos 

mudaram significativamente recentemente. Em particular, a cirurgia passou por uma 

grande transformação de cirurgia aberta para cirurgia endoscópica. A PR foi 

realizada por PR aberta (ORP) até o final da década de 1990, mas agora é obtida 

por meio de cirurgia minimamente invasiva, como PR laparoscópica (LRP) e PR 

assistida por robô (RARP) (KESCH et al., 2021; HASHINE et al., 2023). 

No caso da RT ela pode ser externa (no caso de pacientes com 

contraindicação à cirurgia) ou intersticial (no caso de pacientes com bom 

prognóstico), denominada braquiterapia, em que se realiza o implante de sementes 

radioativas (SADAR, 2012; CHEN; ZHAO, 2013). 

A terapia de privação androgênica e a quimioterapia são as formas de 

tratamentos geralmente reservadas para a doença avançada ou recorrência 

bioquímica, como câncer de próstata resistente à castração (CRPC), mas não são 

consideradas curativas porque as células CaP eventualmente desenvolvem 

resistência a medicamentos. O último é obtido por meio de vários mecanismos 

celulares que, em última instância, contornam o modo de ação do fármaco 

(BAHMAD et al., 2022). 

(A) (B) 
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3.4 TERAPIA DE PRIVAÇÃO DE ANDRÓGENO 

 
A terapia hormonal pioneira para o câncer de próstata é a bem conhecida 

terapia de privação de andrógenos (ADT) originalmente relatada por Huggins e 

Hodges em 1941 (RAJARAM et al., 2020). A ADT abrange qualquer tratamento que 

resulte na supressão da atividade androgênica. Isso pode ser alcançado diminuindo 

a produção de andrógenos testiculares e/ou extragonadais com castração médica ou 

cirúrgica (isto é, redução do ligante AR) ou usando antiandrógenos para bloquear a 

sinalização de AR (desativação de AR). A combinação de ambas as abordagens é 

referida como bloqueio androgênico completo (GROSSMMAN et al., 2013). 

A ADT envolve a inibição bioquímica dos hormônios sexuais masculinos, 

bloqueando a produção de andrógenos nos testículos por meio do eixo hipotálamo-

hipófise-gonadal (HPG) com agonistas do hormônio liberador do hormônio 

luteinizante (LHRH) (por exemplo, leuprolida) ou antagonistas (por exemplo, 

degarrelix) (GROSSMMAN et al., 2013; TORTORELLA et al., 2023). 

A terapia sistêmica baseada na privação de andrógenos é a estratégia de 

tratamento primário padrão em pacientes com câncer de próstata avançado. Apesar 

da terapia adequada, a doença eventualmente progride para câncer de próstata 

resistente à castração (CRPC) (MORI et al., 2020). 

A terapia de privação androgênica (ADT) é usada com sucesso em 

pacientes com câncer de próstata avançado, mas há muitas preocupações sobre 

seus efeitos colaterais sistêmicos, especialmente devido à idade avançada e 

comorbidades frequentes na maioria dos pacientes. Em pacientes tratados com ADT 

ocorrem alterações metabólicas envolvendo o controle glicêmico e o metabolismo 

lipídico, aumento do risco trombótico, aumento do risco de infarto do miocárdio, 

arritmia grave e morte súbita cardíaca (GHEORGHE et al., 2021). 

 

3.4.1 Antiandrógenos 

 
As células da próstata são normalmente dependentes dos andrógenos 

testosterona e di-hidrotestosterona para estimular a função, crescimento e divisão. 

Os antiandrógenos competem com esses androgênios pelos locais de ligação nos 

receptores androgênicos no núcleo da célula prostática, promovendo assim a 

apoptose (morte celular regulada) e inibindo o crescimento do câncer de próstata 
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(ANDERSON, 2003; TAN et al., 2014; ANGUS et al., 2020). Assim, uma vez que o 

paciente é submetido à supressão de androgênio, observa-se uma regressão no 

câncer de próstata (GRONBERG, 2003). 

Os antiandrógenos são divididos estruturalmente em esteroides e não 

esteroides (Figura 4). Os efeitos biológicos dos agentes esteroides versus não 

esteroides são diferenciados por diferenças em seus efeitos nos níveis séricos de 

testosterona e por sua atividade em outros receptores além do receptor de 

andrógeno (SHAFI; YEN; WEIGEL, 2013). 

FIGURA 4 – Estruturas moleculares de antiandrógenos, incluindo antiandrógenos 
esteroides: acetato de ciproterona, acetato de medroxiprogesterona e acetato de 

megestrol e antiandrógenos não esteroides. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Fonte: Adaptado de CRAWFORD et al., 2018. 
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3.4.1.2 Acetado de Ciproterona 

 

O Acetato de ciproterona (CPA) (Figura 5), foi o primeiro antiandrógeno que 

foi usado para o tratamento do câncer de próstata avançado (GUO et al., 2017). Ele 

é um esteroide sintético, que possui forte atividade antiandrogênica e fraca atividade 

progestacional. A fraca atividade progestacional do CPA produz uma ação 

antigonadotrófica no eixo hipotálamo-hipófise-gonadal (HPG) (VOOGT, 1992; CHEN 

et al., 2017).    

O CPA é principalmente um inibidor da interação entre androgênio e 

receptores de andrógenos. E é devido à sua capacidade de bloquear o receptor de 

andrógeno (AR) e assim reduzir os níveis séricos de testosterona que ele foi 

inicialmente utilizado para o tratamento do CaP avançado (KAYIGIL; ATAHAN; 

METIN, 1997; GUO et al., 2017).  

 
FIGURA 5 – Fórmula Estrutural 2D (A) e 3D (B) do Acetato de Ciproterona (CPA). 

 

(A) 

 

(B) 

Fonte: O autor (2024). 

 
Estudos demonstraram a eficácia da monoterapia com CPA em pacientes 

com câncer de próstata e, para aqueles nos quais a orquiectomia não é uma opção 

aceitável, o CPA pode ser uma alternativa útil (KAYIGIL; ATAHAN; METIN, 1997; 

GILLAT, 2006) e continua a ser uma droga de interesse para oncologistas que 

tratam câncer de próstata (CHEN et al., 2017). A eficácia de supressão de 

testosterona do CPA é bem estabelecida em muitos estudos, especialmente quando 

usado em altas doses (50mg/dia) (BURINKUL et al., 2021). Por ser um antagonista 

androgênico, o CPA pode ser usado para o tratamento de diversos problemas que 

são dependentes de androgênios, como crescimento excessivo de pelos, puberdade 
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precoce, acne, pílula anticoncepcional, processo de transição sexual, além do 

câncer de próstata (SHAH et al., 2021). 

Nas células prostáticas, o CPA inibe a ligação da di-hidrotestosterona aos 

receptores androgênicos, reduzindo assim os níveis efetivos de testosterona 

plasmática (IBRAHIM; TEMERK, 2020). 

O CPA é lentamente absorvido pelo trato gastrointestinal com pico de 

concentração plasmática alcançada em três a quatro horas, cuja taxa de ligação às 

proteínas plasmáticas é de 96% e meia-vida de aproximadamente trinta e oito horas. 

Ele é metabolizado pelo fígado, e a excreção ocorre pela urina, cerca de 35%. 

Aproximadamente 90% de uma dose oral foram detectados nas fezes em oito dias. 

Resíduos de metabólitos sofrem excreção biliar, cujo principal metabólito é o 15 

beta-hidroxiciproterona (Figura 6) que possui atividade antiandrogênica (BORGES et 

al., 2009). 

 
FIGURA 6 – Fórmula Estrutural 2D da 15-beta-hidroxiciproterona 

 

Fonte: O autor (2024). 

 
As pesquisas demonstram, que o uso do CPA pode induzir complicações 

cardiovasculares graves em aproximadamente 10% dos pacientes com outros 

efeitos colaterais, como ginecomastia, perda da libido, disfunção erétil e sintomas do 

sistema nervoso central, como dor de cabeça e fadiga, que limitam o uso no 

tratamento de homens com CaP (VOOGT, 1992; PIOTROWSKI; GREENBERG, 

2016). A pesquisa objetiva identificar e selecionar potenciais candidatos com menos 

efeitos colaterais que o CPA. 

O CPA é comercializado de forma isolada sob a marca Androcur  ou 

combinado (etinilestradiol) sob as marcas Diane ou Diane-35, entre outros. 

Atualmente é amplamente utilizado na maioria dos países, representando o primeiro 

antiandrogênio específico de interesse clínico (ANASTASSAKIS, 2022).  
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3.5 BIOQUIMIOINFORMÁTICA APLICADA NO PLANEJAMENTO DE 

FÁRMACOS 

 
O desenvolvimento de medicamentos é um procedimento demorado, caro e 

extremamente arriscado. Até 90% dos conceitos de medicamentos são descartados 

devido a desafios como segurança, eficácia e toxicidade, resultando em perdas 

significativas para o investidor (RANI et al., 2023). 

O design tradicional de medicamentos requer uma grande quantidade de 

tempo de pesquisa e custos de desenvolvimento. Abordagens computacionais em 

crescimento, como biologia computacional, design de medicamentos auxiliado por 

computador e inteligência artificial, têm o potencial de acelerar a eficiência da 

descoberta de medicamentos, reduzindo o tempo e o custo financeiro. Nos últimos 

anos, técnicas computacionais têm sido amplamente usadas para melhorar a 

eficácia da descoberta de novos medicamentos, o que resultou na aprovação de 

novos medicamentos para comercialização (WALTERS; WANG, 2020; ZHANG et 

al., 2022). 

A descoberta moderna de medicamentos é caracterizada pela produção de 

grandes quantidades de compostos e pela necessidade de examinar essas enormes 

bibliotecas em curtos períodos de tempo. A exigência de armazenar, gerenciar e 

analisar esses recursos em rápido crescimento deu origem ao campo conhecido 

como design de medicamentos auxiliado por computador (CADD). O CADD 

representa métodos e recursos computacionais que são usados para facilitar o 

desenho e a descoberta de novas soluções terapêuticas (SONG; LIM; TONG, 2009; 

ZHANG et al., 2022). 

Diante de todo esse contexto tecnológico, a Bioinformática pode ser definida 

como a pesquisa sobre o conteúdo de informação em sistemas e processos 

biológicos por meio de computadores, também conhecida como “pesquisa biológica 

in silico”. Uma definição mais descritiva poderia ser chamada de desenvolvimento e 

uso de algoritmos e métodos de computador como um meio para estudar sistemas 

biológicos, bioquímicos e farmacológicos (THIBAUT, 2009; DINIZ; CANDURI, 2017). 

As aplicações dos conhecimentos de bioinformática – Figura 7 – são 

indispensáveis para permitir previsões de potenciais moléculas que poderão auxiliar 

no mecanismo de ação, tratamento e prevenção de doenças infecciosas. O uso de 

ferramentas e técnicas de bioinformática para analisar dados biológicos gerados a 
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partir de genômica, transcriptômica, proteômica e ômica estrutural está ganhando 

um tremendo impulso e fornecendo soluções para problemas biológicos urgentes 

(CHUKWUDOZIE et al., 2021). 

 
FIGURA 7 – Algumas das aplicações das ferramentas da Bioinformática. 

  

Fonte: Adaptado de DINIZ & CANDURI 2017. 

 
Nos campos de descoberta e desenvolvimento de medicamentos, técnicas 

de aprendizado de máquina têm sido usadas para o desenvolvimento de novos 

candidatos a fármacos. Os métodos para projetar alvos de drogas e novas 

descobertas de drogas agora combinam rotineiramente aprendizado de máquina e 

algoritmos de aprendizado profundo para aumentar a eficiência, eficácia e qualidade 

dos resultados desenvolvidos. A geração e incorporação de grandes dados (big 

data), por meio de tecnologias como triagem de alto rendimento e análise 

computacional de alto rendimento de bancos de dados usados para descoberta de 

leads e alvos, aumentou a confiabilidade das técnicas incorporadas de aprendizado 

de máquina e aprendizado profundo (PATEL et al., 2020). 

A avaliação da bioinformática pode ajudar a descrever os efeitos adversos e 

prever a resistência aos medicamentos, bem como a seleção mais rápida do alvo do 

medicamento e o teste e refinamento do candidato (MISHRA, 2021). Em geral, a 

bioinformática pode ajudar a revelar os genes-chave de uma grande quantidade de 
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dados genômicos e, assim, fornecer possíveis proteínas-alvo para triagem e design 

de drogas (LIN; LI; LIN, 2020).  

As ferramentas computacionais são cada vez mais usadas como uma 

maneira econômica de selecionar, modelar, analisar e otimizar potenciais candidatos 

a fármacos (SONG; LIM; TONG, 2009; XIA, 2017; ZHANG et al., 2022). 

 

3.5.1 Triagem Virtual 

 
A descoberta de moléculas bioativas é um processo caro e demorado e 

novas estratégias são continuamente buscadas a fim de otimizar esse processo. A 

triagem virtual (VS-Virtual Screening) é uma das estratégias recentes que tem sido 

explorada para a identificação de moléculas bioativas candidatas (DA SILVA 

ROCHA et al., 2019). 

A busca virtual consiste em pré-selecionar os compostos com o auxílio do 

computador a partir de bancos de dados virtuais com muitas moléculas. Desta 

forma, apenas os compostos pré-selecionados são submetidos aos testes de 

atividade in vitro. Como vantagens desta estratégia têm-se que os compostos 

estudados não precisam, necessariamente, existir fisicamente e que neste “teste 

virtual”, in silico, não há consumo de material (PICCIRILO; AMARAL, 2018). 

Nos últimos 20 anos, a triagem virtual se tornou um componente-chave da 

descoberta de medicamentos industriais e acadêmicos. Embora a literatura 

contenha vários exemplos da aplicação de triagem virtual bem-sucedidas, o campo 

continua a evoluir e a lidar com novos desafios (WALTERS; WANG, 2020). 

Estudos de triagem virtual vem sendo explorados para determinar 

candidatos potenciais para o tratamento de várias doenças, pois utilizam-se de 

compostos já conhecidos como ponto de partida, dessa forma sendo um método 

rápido e relativamente preciso (RODRIGUES et al., 2012). Para esse processo é 

indispensável o uso de diferentes bases de dados que funcionam como uma 

biblioteca de compostos, os quais passam por busca através de critérios específicos 

como sobreposição de estruturas química e/ou similaridade eletrostática 

(LEELANANDA; LINDERT, 2016; LIN; LI; LIN, 2020).  

O número de novas técnicas e softwares que podem ser aplicados nesta 

estratégia tem crescido consideravelmente nos últimos anos, portanto, antes de sua 

utilização, é necessário entender os fundamentos e as limitações de cada uma para 
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aproveitá-las ao máximo. Também é necessário avaliar as reais contribuições dessa 

estratégia para que avanços mais significativos possam ser feitos no futuro (DA 

SILVA ROCHA et al., 2019). 

Os compostos que apresentam características topológicas e físico-químicas 

desejáveis, e que foram selecionados por todos os filtros da VS são denominados 

“hits ou leads compounds” (Figura 8) e precisam ser testados experimentalmente 

buscando confirmar sua atividade biológica demonstrada pelas técnicas 

computacionais  LEELANANDA; LINDERT, 2016; GIMENO et al., 2019). 

À medida que o número de novos alvos de drogas aumenta 

exponencialmente, métodos computacionais são cada vez mais usados para 

acelerar o processo de descoberta de novos fármacos. Isso gerou um aumento do 

uso de design de medicamentos assistido por computador e técnicas de 

bioinformática química, como docking de alto rendimento, pesquisa de homologia e 

pesquisa de farmacoforos em bancos de dados para tecnologia de triagem virtual. A 

VS é uma parte importante dos métodos de planejamento de medicamentos 

auxiliados por computador. Pode ser a maneira mais barata de identificar potenciais 

compostos líderes, e muitos casos de sucesso provaram ser bem-sucedidos usando 

essa tecnologia (LIN; LI; LIN, 2020). 

As estratégias de VS têm como base a estrutura de ligantes bioativos (LBVS 

- ligand-based virtual screening; em português, triagem virtual baseada na estrutura 

do ligante) ou, a estrutura do receptor biológico (SBVS - structure-based virtual 

screening; em português, triagem virtual baseada na estrutura do receptor) (GUIDO; 

OLIVA; ANDRICOPULO, 2012). Nestes casos, centenas de milhares de moléculas 

podem ser avaliadas com base tanto na similaridade de ligantes conhecidos (LBVS), 

quanto no acoplamento a sítios de ligação específicos de proteínas alvo (SBVS). 

Este último processo, conhecido como docagem molecular (docking molecular ou 

ancoragem), vendo sendo amplamente empregado para o desenvolvimento de 

novos fármacos, ocorrendo através de simulação de bioinformática entre potenciais 

candidatos a fármacos (os ligantes) com os receptores biológicos dos patógenos 

(enzimas ou proteínas) buscando uma conformação com melhor interação 

(ALENCAR et al, 2022; DANAO et al., 2023). 

As simulações de docking molecular e dinâmica molecular são amplamente 

utilizadas em combinação para prever os modos de ligação, afinidades de ligação e 
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estabilidade de diferentes sistemas proteína-ligante. Com avanços em algoritmos e 

poder computacional, a simulação de dinâmica molecular é agora uma ferramenta 

fundamental para montagens biomoleculares investigativas em nível atômico. Esses 

métodos em associação com o suporte experimental têm sido de grande valor na 

descoberta e desenvolvimento de medicamentos modernos. Hoje em dia, tornou-se 

um método cada vez mais significativo no processo de descoberta de medicamentos 

(NAQVI et al., 2018). 

 

FIGURA 8 – Esquema geral do processo de Triagem Virtual. 

 

Fonte: GIMENO et al., 2019. 

 

3.5.2 Simulação de docking molecular e dinâmica molecular 

 
O Docking molecular (MD) consiste em posicionar um ligante dentro do seu 

sítio de ligação e, em seguida, estimar sua afinidade pela proteína alvo 

(PICCIRILLO; AMARAL, 2018). O MD é usado para posicionar a estrutura 3D gerada 

por computador de pequenos ligantes em uma estrutura receptora em uma 

variedade de orientações, conformações e posições. Este método é útil na 

descoberta de medicamentos e na química medicinal, fornecendo informações sobre 

o reconhecimento molecular. O encaixe tornou-se parte integrante do projeto e 
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descoberta de medicamentos auxiliados por computador (CADD) (JKHAR et al., 

2020). 

No design moderno de drogas, o MD é usado rotineiramente para entender a 

interação droga-receptor. Essa técnica fornece informações úteis sobre interações 

com receptores de drogas e é frequentemente usada para prever a orientação de 

ligação de pequenas moléculas candidatas a drogas a seus alvos proteicos, a fim de 

prever a afinidade e a atividade da molécula (RAVIKUMAR et al., 2022). 

O docking molecular tem se consolidado como um dos métodos mais 

importantes na área de modelagem molecular. Foi reconhecido como uma 

ferramenta importante no estudo de complexos proteína-ligando, para descrever 

interações intermoleculares, para prever com precisão as poses de múltiplos 

ligantes, para descobrir novos compostos bioativos promissores (CABALLERO, 

2021). Desde que foi desenvolvido pela primeira vez na década de 1980, os avanços 

no poder do hardware do computador e o crescente número e facilidade de acesso a 

pequenas moléculas e estruturas de proteínas contribuíram para o desenvolvimento 

de métodos aprimorados, tornando o encaixe mais popular em ambientes industriais 

e acadêmicos. Ao longo dos anos, as modalidades pelas quais o docking é usado 

para auxiliar as diferentes tarefas de descoberta de medicamentos 

mudaram. Embora inicialmente desenvolvido e usado como um método autônomo, o 

docking agora é empregado principalmente em combinação com outras abordagens 

computacionais em fluxos de trabalho integrados. (STANZIONE; GIANGRECO; 

COLE 2021). 

 Vários softwares foram integrados nas últimas décadas, entre os quais 

alguns exemplos bem conhecidos, como AutoDock, AutoDock Vina, DockThor, 

GOLD, FlexX e Molegro Virtual Docker (TORRES et al., 2019). 

A Dinâmica Molecular representa uma abordagem computacional 

extremamente eficiente para a análise de macromoléculas biológicas, tendo um 

impacto considerável em várias fases do desenvolvimento racional de 

medicamentos (NAMBA; DA SILVA; DA SILVA, 2008). Essa técnica computacional 

visa reproduzir as diversas conformações que podem ser encontradas em sistemas 

moleculares, utilizando estruturas obtidas de dados experimentais. Conforme 

pesquisas recentes, essas simulações têm uma duração aproximada de 
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microssegundos, permitindo a observação computacional de eventos significativos 

que podem ser correlacionados com os experimentais (MORTIER et al., 2015).  

As simulações de docking molecular em consonância com a técnica de 

dinâmica molecular (DM) são amplamente utilizadas em combinação para prever os 

modos de ligação, afinidades de ligação e estabilidade de diferentes sistemas 

proteína-ligante. Com avanços em algoritmos e poder computacional, esses 

métodos em associação com o suporte experimental têm sido de grande valor na 

descoberta e desenvolvimento de medicamentos modernos. Hoje em dia, tornou-se 

um método cada vez mais significativo no processo de descoberta de medicamentos 

(NAQVI et al., 2018). 
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4 MATERIAL E MÉTODOS  
 

 

A metodologia empregada foi desenvolvida através de simulações in silico 

através das técnicas de bioinformática, que se baseou tanto em ligantes quanto na 

estrutura do alvo molecular, conforme figura 9. 

FIGURA 9 – Fluxograma geral resumindo as etapas metodológicas 

 

 
 

 

4.1 SELEÇÃO DO COMPOSTO MODELO 

 
A estrutura do composto modelo foi obtida no banco de dados Protein Data 

Bank (PDB) na pose cristalográfica com o código PDB 2OZ7 

(https://doi.org/10.2210/pdb2oz7/pdb) (BÖHL et al, 2007).  

 

4.2 PESQUISA POR CONFÔRMEROS EM BANCOS DE DADOS   

 
Nesta fase da pesquisa, foram utilizados dois bancos de dados comerciais 

para realizar a triagem virtual com base no ligante CPA. Estes incluem (1) Princeton 

https://doi.org/10.2210/pdb2oz7/pdb
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(~1,2 milhões de compostos) e (2) Zinc Drug Database (~175 milhões de compostos) 

(IRWIN et al., 2020), utilizando os programas ROCS e EON. 

 

4.3 PESQUISA POR SIMILARIDADE - SOBREPOSIÇÃO RÁPIDA DE 

ESTRUTURAS QUÍMICAS (ROCS)  

 
O uso do programa de Sobreposição Rápida de Estruturas Químicas ─ 

Rapid Overlay of Chemical Strutures ─ (ROCS) da OpenEyes (disponível em 

https://www.eyenopen.com/rocs) permitiu a triagem virtual baseada em ligante por 

meio da comparação conformacional e do volume do CPA. Essa classificação ocorre 

com o algoritmo de funções gaussianas localizadas em átomos que propõe a melhor 

sobreposição entre moléculas em um conjunto de características que pode ser um 

volume estérico ou a interação molecular chamada Comboscore (CRUZ et al., 2020; 

LEÃO et al., 2020).  

No presente estudo, a molécula do CPA foi utilizada no programa ROCS 

como modelo de comparação com cada uma das moléculas do banco de dados, a 

similaridade das moléculas foi executada através da forma “Top2000/base”, o que 

gerou 4.000 estruturas. Este software gerou os arquivos de entrada para o programa 

EON (BORGES et al., 2018; SILVA et al., 2019).  

 

4.4 PESQUISA POR SIMILARIDADE ─ CÁLCULOS DE SIMILARIDADE 

ELETROSTÁTICA (EON) 

 
O programa de similaridade eletrostática (EON) 

(https://www.eyesopen.com.eon) foi utilizado para calcular a similaridade 

eletrostática com uma avaliação através do coeficiente de Tanimoto a partir da 

equação eletrostática de Poisson-Boltzmann, realizando os cálculos de cargas 

parciais com o campo de força MMFF94 (BORGES et al., 2018). O arranjo 

eletrostático foi obtido a partir da sobreposição de cargas positivas e negativas ao 

completar a variação de valores idênticos aos negativos (CRUZ et al., 2020). 

Partindo-se das estruturas previamente alinhadas pelo programa ROCS, a 

similaridade eletrostática das estruturas foi calculada pelo programa EON usando a 

mesma estrutura de referência (CPA). O EON compara mapas de potencial 

eletrostático de moléculas pré-alinhadas e determina as medidas do índice de 

https://www.eyenopen.com/rocs
https://www.eyesopen.com.eon/
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Tanimoto para a comparação, selecionando compostos com forma e potencial 

eletrostático semelhantes (MUCHMORE; SOUERS; AKRITOPOULOU-ZANZE, 

2006; BORGES et al., 2018).  

 

4.5 PREDIÇÕES IN SILICO DE PROPRIEDADES FARMACOCINÉTICAS 

 
As predições das propriedades farmacocinéticas ─ ADME (Absorção, 

Distribuição, Metabolismo, Excreção) in silico foram preditas através do software 

Discovery Studio (2016). 

 

4.6 PREDIÇÕES IN SILICO DE PROPRIEDADES  TOXICOLÓGICAS E 

DL50 

 

A avaliação da toxicidade foi realizada através do Software DEREK 

(Deductive Estimation of Risk from Existing Knowledge) de acordo com o protocolo 

proposto por (RAMOS et al., 2019).  

As propriedades de dose letal (DL50=mg.kg-1) e Classe de Toxicidade 

usadas neste estudo foram preditas pelo servidor online Protox II (BANERJEE et al., 

2018) (http://tox.charite.de/protox_II/index.php?site=home).  

 

4.7 DOCKING MOLECULAR 

 
As simulações de docking molecular foram realizadas através do servidor 

DockThor (https://www.dockthor.lncc.br/v2/) (GUEDES et al., 2021. As coordenadas 

usadas para 2OZ7 serão x = 26.9229, y = 1.3605 e z = 2.9661; elas estão baseadas 

em estudos relatados na literatura (BOHL et al., 2007; SILVA et al., 2018), de acordo 

com a interação entre AR e seu ligante padrão CPA. O programa realiza o docking 

convencional, utilizando um algoritmo genético como função de busca e o campo de 

força MMFF94 como função de avaliação, com uma abordagem de docking em Grid. 

O tamanho da caixa (Grid size) foi padronizado em 20x20x20 cm e discretização 

0,25. A precisão do algoritmo foi determinada pelos seguintes valores: Número de 

avaliações (n= 1.000.000), tamanho da população (n= 750), número de corridas 

(n=24) objetivando analisar as conformações, as interações das moléculas com 

resíduos de aminoácidos da proteína e a energia de ligação (GUEDES et al., 2021). 

http://tox.charite.de/protox_II/index.php?site=home
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4.8 PREDIÇÃO DE ACESSIBILIDADE SINTÉTICA 

 
A previsão de acessibilidade sintética (SA) foi realizada para os melhores 

resultados obtidos no docking molecular através do software AMBIT-SA e o servidor 

online SwissADME. 

 

4.9 PREDIÇÕES IN SILICO DAS PROPRIEDADES MOLECULARES E 

BIOATIVIDADE 

 
As propriedades moleculares das moléculas selecionadas pelo docking 

molecular foram preditas pelo software Molinspiration 

(https://www.molinspiration.com/cgi-bin/properties) e SwissADME 

(http://www.swissadme.ch/).  

 

4.10 PREDIÇÕES IN SILICO DE ATIVIDADE BIOLÓGICA 

 

A atividade biológica dos compostos selecionados foi realizada usando o 

servidor web Prediction of Activity Spectral for Substances (PASS) 

(http://www.pharmaexpert.ru/passonline/index.php), com o objetivo de prever se os 

ligantes são potencialmente ativos(Pa) ou inativos(Pi) com base nos seus valores de 

Pa e Pi (TESSEMA et al., 2023; UPADHYAYA et al., 2023). 

 

4.11 LIPOFILICIDADE E SOLUBILIDADE EM ÁGUA 

 
Os valores de Lipofilicidade e Solubilidade foram determinados com o auxílio 

do servidor SwissADME (http://www.swissadme.ch/) (DAINA; MICHIELIN; ZOETE, 

2017) analisando os métodos iLOGP, XLOGP, WLOGP, MLOGP, SILICOS-IT para 

lipofilicidade e ESOL, ALI e SILICOS-IT para solubilidade em água, conforme a 

metodologia proposta por Sepay et al., (2020). Este servidor possui um grande 

banco de dados onde é possível especular propriedades físico-químicas, 

lipofilicidade, solubilidade em água, farmacocinética, “drug-likess” e propriedades de 

química medicinal de maneira muito precisa (ADEGBOYEGA; JOHNSON; OMALE, 

2021). 

 

https://www.molinspiration.com/cgi-bin/properties
http://www.pharmaexpert.ru/passonline/index.php
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4.12 DINÂMICA MOLECULAR 

 
As cargas atômicas moleculares foram obtidas com o protocolo Restrained 

Electrostatic Potential (RESP) utilizando o método Hartree-Fock com o conjunto 

base 6-31G*. Os parâmetros para cada molécula foram construídos usando o 

General Amber Force Field (GAFF) (WANG et al., 2004). O pacote Amber 16 foi 

usado para as simulações de dinâmica molecular (DM) (CASE et al., 2005). O 

campo de força ff14SB (MAIER et al., 2015) foi usado para todas as simulações DM. 

Os hidrogênios ausentes no cristal da proteína foram adicionados pelo módulo 

tLEaP durante o processo de construção dos complexos. Os sistemas foram 

solvatados em uma caixa periódica de octaedro contendo moléculas de água 

explícitas descritas pelo modelo TIP3P (JORGENSEN et al., 1983). A distância 

escolhida para o raio de cisalhamento foi de 12 Å para todas as direções do solvente 

ao soluto. 

O método Particle Mesh Ewald foi utilizado para o cálculo de interações 

eletrostáticas (DARDEN; YORK; PEDERSEN, 1993), e as ligações envolvendo 

átomos de hidrogênio foram restringidas com o algoritmo SHAKE (RYCKAERT; 

CICCOTTI; BERENDSEN, 1977). A simulação da DM foi dividida em etapas de 

minimização de energia, aquecimento, equilíbrio e produção. O módulo lixadeira foi 

utilizado para ambas as etapas de minimização de energia, onde o método de 

descida mais íngreme e o algoritmo de gradiente conjugado foram empregados para 

realizar 1500 ciclos divididos entre as etapas. Na primeira etapa, o soluto foi 

restringido com uma força harmônica constante de 100 kcal/mol.Å-2, enquanto as 

moléculas de água e anti-íon estavam livres. Na segunda etapa, os complexos 

ficaram com total liberdade de movimentação. 

Em seguida, os sistemas foram gradualmente aquecidos por 600 ps até que 

a temperatura atingisse 300 K. O aquecimento foi dividido em cinco estágios, onde a 

frequência de colisão foi de 3,0 ps-1 e o termostato Langevin foi utilizado para 

controle de temperatura (LZAGUIRRE et al., 2001). Os átomos pesados foram 

restringidos com uma força harmônica constante de 50 kcal/mol.Å-2 durante as 

quatro etapas iniciais. Na última etapa de aquecimento, a força harmônica constante 

foi removida. Essas simulações foram realizadas em volume constante (NVT). Na 

etapa de equilíbrio, os sistemas foram submetidos a uma simulação de 5 
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nanossegundos (ns) com temperatura de 300 K e pressão constante. Durante a fase 

de produção, foram gerados 100 ns de simulações DM. 
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5 RESULTADOS E DISCUSSÕES  
 

 
5.1 ANÁLISE DAS PROPRIEDADES FARMACOCINÉTICAS 

 
As 1000 moléculas resultantes do processo de triagem nas etapas de ROCS 

e EON – Bases de dados Princeton e Zinc database – foram submetidas à predição 

de propriedades farmacocinéticas: absorção, distribuição, metabolismo e excreção 

(ADME) através do programa Biovia Discovery Studio Visualizer 

(https://discover.3ds.com/discovery-studio-visualizer-download). Os gráficos das 

Figuras 10 e 11 foram obtidos com base nos valores de confiança de 95% e 99% 

para a barreira hematoencefálica (BBB), absorção intestinal humana (HIA), área de 

superfície polar (PSA) e lipossolubilidade (LogP) (BASTOS et al., 2023).  

 
FIGURA 10 – Gráfico ADMET da base de dados Princeton relacionando a área de 
superfície polar (PSA) aos valores ALogP98 calculados, as elipses representam os 

limites de confiança de 95% e 99%. 
 

 

Fonte: O autor (2024) 

https://discover.3ds.com/discovery-studio-visualizer-download
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FIGURA 11 – Gráfico ADMET da base de dados Zinc database relacionando a área 
de superfície polar (PSA) aos valores ALogP98 calculados, as elipses representam 

os limites de confiança de 95% e 99%. 
 

 
Fonte: O autor (2024) 

 
O CPA, está destacado nos gráficos, e foi utilizado como molécula pivô para 

as características farmacológicas. As elipses mostram os intervalos de confiança de 

95% e 99% para candidatos promissores. Os encontrados nesta região apresentam 

características semelhantes a compostos com capacidade de ≥90% a ser absorvido, 

valor <140 para PSA e <5 para ALogP98. Somente os candidatos dentro do limite de 

confiança de 99% são selecionados (BASTOS et al., 2023). 

 Os resultados das previsões ADME podem ser observados nas Tabelas 2 e 

3, os 29 compostos selecionados juntamente com o CPA foram avaliados, a partir 

dos descritores: Absorção Intestinal Humana, Solubilidade Aquosa, Penetração da 

Barreira Hematoencefálica, Ligação às Proteínas Plasmáticas e Ligação CYP2D6. 
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TABELA 2 – Parâmetros farmacocinéticos computacionais (ADME) da base de 
dados Princeton das moléculas selecionadas. 
 

Moléculas 

ADME 

CYP2D6 Solubilidade HIA PPB BBB 

Pivô Falso 2 0 Falso 2 

omega_142667_53 Falso 3 0 Falso 2 

omega_338556_89 Falso 3 0 Falso 3 

omega_549113_34 Falso 2 0 Falso 3 

omega_553808_24 Falso 3 0 Falso 2 

omega_305992_3 Falso 2 0 Falso 2 

omega_561116_50 Falso 3 0 Falso 2 

omega_209731_26 Falso 3 0 Falso 3 

omega_606997_163 Falso 3 0 Falso 2 

omega_417096_21 Falso 3 0 Falso 3 

omega_305985_7 Falso 3 0 Falso 3 

BBB-barreira hematoencefálica (0 - Penetrante muito alto; 1 (alto); 2 (médio); 3 (baixo); 4 (muito baixo)  
HIA-absorção intestinal humana (intervalo aceitável: intervalo é 0–2, onde 0 é uma boa absorção).  
Solubilidade aquosa (intervalo aceitável: intervalo de 0–3) onde 3 é uma boa solubilidade. 
Inibição do citocromo P450 (CYP450) 2D6 (falso - Não inibidor, verdadeiro - Inibidor).  
PPB - Ligação às proteínas plasmáticas (falso - não se liga às proteínas plasmáticas, verdadeiro - liga-se 
às proteínas plasmáticas). 

Fonte: O autor (2024) 

 

Nenhum dos candidatos apresentaram potencial de se ligar a CYP2D6. Este 

gene codifica um membro da superfamília de enzimas do citocromo P450. As 

proteínas do citocromo P450 são monooxigenases que catalisam muitas reações 

envolvidas no metabolismo de drogas e na síntese de colesterol, esteroides e outros 

lipídios. Essa proteína se localiza no retículo endoplasmático e é conhecida por 

metabolizar até 25% dos medicamentos comumente prescritos. Ela está presente 

em 2% do conteúdo hepático do CYP é sua ligação pode prejudicar o metabolismo e 

efeito desejado de drogas (FAGERBERG et al., 2014; BASTOS et al., 2023). A 

grande maioria dos compostos (83%) apresentou uma boa solubilidade. 

A ligação de medicamentos e metabólitos às proteínas plasmáticas é um 

fenômeno bem conhecido (MIYAMOTO et al., 2021). Moléculas pequenas, incluindo 

medicamentos e produtos químicos, podem ligar-se às proteínas plasmáticas 

encontradas no sangue. A albumina e a glicoproteína alfa-1-ácida (α1-AGP) são as 

duas principais proteínas plasmáticas de ligação a medicamentos (PELLEGATTI et 

al., 2011). As proteínas plasmáticas, devido à sua alta concentração, controlam a 
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concentração do fármaco livre no plasma e em compartimentos em equilíbrio com o 

plasma, atenuando assim eficazmente a potência do fármaco in vivo (MIYAMOTO, 

M. et al., 2021). Todas as moléculas analisadas, assim como a pivô (CPA), 

apresentaram resultados falsos negativos para ligação às proteínas plasmáticas, 

isso é explicado pelo baixo percentual de ligação dessas moléculas a essas 

proteínas.  

A barreira hematoencefálica é uma barreira física semipermeável que 

protege o cérebro de substâncias nocivas, mas também pode limitar a penetração 

de medicamentos (AHMED, H.; BERGMANN; ZEITLINGER, 2022;  WU et al., 2023). 

Os resultados obtidos demonstram que a maioria das moléculas possui baixa 

penetração na BHE, o que é satisfatório para o alvo (receptor de andrógeno). 

TABELA 3 – Parâmetros farmacocinéticos computacionais (ADME) da base de 
dados Zinc database das moléculas selecionadas. 

Moléculas 

ADMET 

CYP2D6 Solubilidade HIA PPB BBB 

Pivô Falso 2 0 Falso 2 

ZINC04097308_1_1 Falso 3 0 Falso 3 

ZINC03830600_1_3 Falso 3 0 Falso 3 

ZINC03977981_1_1 Falso 3 0 Falso 3 

ZINC04212851_1_1 Falso 3 0 Falso 3 

ZINC13540519_1_1 Falso 3 0 Falso 3 

ZINC36388590_1_3 Falso 2 0 Falso 2 

ZINC03875357_1_1 Falso 3 0 Falso 3 

ZINC03876158_1_1 Falso 3 0 Falso 3 

ZINC04097304_1_1 Falso 3 0 Falso 3 

ZINC04212854_1_1 Falso 3 0 Falso 3 

ZINC34176695_1_0 Falso 2 0 Falso 2 

ZINC03833821_1_1 Falso 3 0 Falso 3 

ZINC03830602_1_1 Falso 3 0 Falso 3 

ZINC34176694_1_3 Falso 2 0 Falso 2 

ZINC04340274_1_1 Falso 3 0 Falso 3 

ZINC03831269_1_1 Falso 3 0 Falso 3 

ZINC03831270_1_0 Falso 3 0 Falso 3 

ZINC03876136_1 Falso 3 0 Falso 3 

ZINC03830599_1_1 Falso 3 0 Falso 3 

BBB - barreira hematoencefálica (0 - Penetrante muito alto; 1 (alto); 2 (médio); 3 (baixo); 4 (muito baixo)  
HIA - (absorção intestinal humana _ intervalo aceitável: intervalo é 0–2, onde 0 é uma boa absorção).  
Solubilidade aquosa (intervalo aceitável: intervalo de 0–3) onde 3 é uma boa solubilidade. 
Inibição do citocromo P450 (CYP450) 2D6 (falso - Não inibidor, verdadeiro - Inibidor).  
PPB - Ligação às proteínas plasmáticas (falso- não se liga às proteínas plasmáticas, verdadeiro - liga-se às 
proteínas plasmáticas). 

Fonte: O autor (2024) 
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5.2 ANÁLISE DAS PROPRIEDADES TOXICOLÓGICAS e DL50 

 

A análise toxicológica, in silico, foi realizada por meio do software DEREK 

10.0.2 Nexus, e a Tabela 4 mostra os resultados das previsões toxicológicas para os 

compostos selecionados para verificar alertas de toxicidade devido à presença de 

grupos toxicofóricos nos compostos gerando alertas a serem investigados. A Classe 

de Toxicidade foi obtida por meio do servidor online Protox II, bem como o valor de 

Dose Letal (DL50) em mg.kg-1 (BANERJEE et al., 2018). Esses parâmetros foram 

fundamentais para a seleção das estruturas mais promissoras deste estudo. Nesta 

etapa foram selecionadas as estruturas sem alerta ou que estivessem no intervalo 

de classe toxicológica IV – VI e apresentassem menos alertas de possíveis toxidade 

quando comparadas a molécula pivô, o que resultou em 19 estruturas que foram 

submetidas ao estudo de docking molecular. 

TABELA 4 – Predições das propriedades toxicológicas e DL50. 

Compostos 
Alerta de Previsão de 

Toxicidade 
(Previsão de Lhasa) 

Grupo  

Toxicofórico 

Alerta de 
toxicidade 

DL50 

Tóxico 1 
Classe de 

toxicidade 2 

Pivô 

Carcinogenicidade em 
camundongos e ratos 

Progestagênio 
ou derivado 

PLAUSÍVEL 

5000 V 

Hepatotoxicidade em 
humanos, camundongos 

e ratos 

Hidrocarbonetos 
halogenados 

Genotoxicidade 
inespecífica in vitro em 

humanos e ratos 

3-Ceto,4-
delta,6-delta 

esteroide 
CERTA 

Genotoxicidade 
inespecífica in vitro em 

camundongos 

 

3-Ceto,4-
delta,6-delta 

esteroide 

PROVÁVEL 

Genotoxicidade 
inespecífica in vivo em 

humanos e 
camundongos 

 

3-Ceto,4-
delta,6-delta 

esteroide 

PROVÁVEL 

Genotoxicidade 
inespecífica in vivo em 

ratos 

 

3-Ceto,4-
delta,6-delta 

esteroide 

CERTA 

Omega-01 − − Sem alertas 696 IV 

Omega-02 − − Sem alertas 800 IV 

Omega-04 − − Sem alertas 2000 IV 

Omega-05 − − Sem alertas 500 IV 
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Omega-10 − − Sem alertas 602 IV 

 

 

 

ZINC04097308 

Toxicidade ocular in vivo 
em humanos, 

camundongos e ratos 
Corticosteroide PLAUSÍVEL 

1451 IV 
Sensibilização cutânea 

em humanos, 
camundongos e ratos 

1,2–Dicarbonil 
ou precursor 

PLAUSÍVEL 

Teratogenicidade em 
humanos, camundongos 

e ratos 
Glicocorticoides 

 

PLAUSÍVEL 

 

 

ZINC03830600 

Toxicidade ocular in vivo 
em humanos, 

camundongos e ratos 
Corticosteroide PLAUSÍVEL 

5010 VI 
Sensibilização cutânea 

em humanos, 
camundongos e ratos 

1,2–Dicarbonil 
ou precursor 

PLAUSÍVEL 

Teratogenicidade em 
humanos, camundongos 

e ratos 
Glicocorticoides 

 

PLAUSÍVEL 

 

 

ZINC03977981 

Toxicidade ocular in vivo 
em humanos, 

camundongos e ratos 
Corticosteroide PLAUSÍVEL 

4000 V 
Sensibilização cutânea 

em humanos, 
camundongos e ratos 

1,2–Dicarbonil 
ou precursor 

PLAUSÍVEL 

Teratogenicidade em 
humanos, camundongos 

e ratos 
Glicocorticoides PLAUSÍVEL 

 

 

ZINC04212851 

Toxicidade ocular in vivo 
em humanos, 

camundongos e ratos 
Corticosteroide PLAUSÍVEL 

3710 V 
Sensibilização cutânea 

em humanos, 
camundongos e ratos 

1,2–Dicarbonil 
ou precursor 

PLAUSÍVEL 

Teratogenicidade em 
humanos, camundongos 

e ratos 
Glicocorticoides PLAUSÍVEL 

 

 

ZINC13540519 

Toxicidade ocular in vivo 
em humanos, 

camundongos e ratos 
Corticosteroide PLAUSÍVEL 

5000 V 

Sensibilização cutânea 
em humanos 

1,2–Dicarbonil 
ou precursor 

CERTO 

Sensibilização cutânea 
em camundongos e 

ratos 

1,2–Dicarbonil 
ou precursor PROVÁVEL 

Teratogenicidade em 
humanos e ratos 

Glicocorticoides 
PROVÁVEL 

Teratogenicidade em 
camundongos 

Glicocorticoides 
CERTO 
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ZINC36388590 

Dano cromossômico in 
vitro em humanos, 

camundongos e ratos  

Composto de 
carbonila alfa-

halo 
PLAUSÍVEL 

3000 V 

Irritação dos olhos em 
humanos, camundongos 

e ratos 
Alfa-halo cetona PLAUSÍVEL 

Lacrimação em 
humanos, camundongos 

e rato 
Alfa-halo cetona PLAUSÍVEL 

Sensibilização cutânea 
em humanos, 

camundongos e ratos 
Haloalcano PLAUSÍVEL 

 

 

 

ZINC03875357 

Toxicidade ocular in vivo 
em humanos 

Corticosteroide CERTO 

1680 IV 

Toxicidade ocular in vivo 
em camundongos e 

ratos 
Corticosteroide PROVÁVEL 

Sensibilização cutânea 
em humanos, 

camundongos e ratos 

1,2–Dicarbonil 
ou precursor 

PLAUSÍVEL 

Teratogenicidade em 
humanos, camundongos 

e ratos 
Glicocorticoides PLAUSÍVEL 

 

 

ZINC03876158 

Toxicidade ocular in vivo 
em humanos, 

camundongos e ratos 
Corticosteroide PLAUSÍVEL 

3000 V 
Teratogenicidade em 

humanos, camundongos 
e ratos 

Glicocorticoides PLAUSÍVEL 

 

 

ZINC04097304 

Toxicidade ocular in vivo 
em humanos, 

camundongos e ratos 
Corticosteroide PLAUSÍVEL 

4500 V 
Sensibilização cutânea 

em humanos, 
camundongos e ratos 

1,2–Dicarbonil 
ou precursor 

PLAUSÍVEL 

Teratogenicidade em 
humanos, camundongos 

e ratos 
Glicocorticoides PLAUSÍVEL 

 

 

ZINC04212854 

Toxicidade ocular in vivo 
em humanos, 

camundongos e ratos 
Corticosteroide PLAUSÍVEL 

3000 V 
Sensibilização cutânea 

em humanos, 
camundongos e ratos 

1,2–Dicarbonil 
ou precursor 

PLAUSÍVEL 

Teratogenicidade em 
humanos, camundongos 

e ratos 
Glicocorticoides PLAUSÍVEL 

 

 

Toxicidade ocular in vivo 
em humanos, 

camundongos e ratos  
Corticosteroide PLAUSÍVEL 5010 VI 
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ZINC03830602 

Sensibilização cutânea 
em humanos, 

camundongos e ratos 

1,2–Dicarbonil 
ou precursor 

PLAUSÍVEL 

Teratogenicidade em 
humanos, camundongos 

e ratos 
Glicocorticoides PLAUSÍVEL 

 

 

 

ZINC34176694 

Dano cromossômico in 
vitro em humanos, 

camundongos e ratos  

Composto de 
carbonila alfa-

halo 
PLAUSÍVEL 

3000 V 

Irritação dos olhos em 
humanos, camundongos 

e ratos 
Alfa-halo cetona PLAUSÍVEL 

Lacrimação em 
humanos, camundongos 

e rato 
Alfa-halo cetona PLAUSÍVEL 

Sensibilização cutânea 
em humanos, 

camundongos e ratos 
Haloalcano PLAUSÍVEL 

 

 

ZINC04340274 

Toxicidade ocular in vivo 
em humanos, 

camundongos e ratos  
Corticosteroide PLAUSÍVEL 

5010 VI 

Sensibilização cutânea 
em humanos, 

camundongos e ratos 

1,2–Dicarbonil 
ou precursor 

PLAUSÍVEL 

Teratogenicidade em 
humanos, camundongos 

e ratos 
Glicocorticoides PLAUSÍVEL 

Sensibilização cutânea 
em humanos, 

camundongos e ratos 

1,2–Dicarbonil 
ou precursor 

PLAUSÍVEL 

Teratogenicidade em 
humanos, camundongos 

e ratos 
Glicocorticoides PLAUSÍVEL 

Sensibilização cutânea 
em humanos, 

camundongos e ratos 

1,2–Dicarbonil 
ou precursor 

PLAUSÍVEL 

Teratogenicidade em 
humanos, camundongos 

e ratos 
Glicocorticoides PLAUSÍVEL 

Sensibilização cutânea 
em humanos, 

camundongos e ratos 

1,2–Dicarbonil 
ou precursor 

PLAUSÍVEL 

Teratogenicidade em 
humanos, camundongos 

e ratos 
Glicocorticoides PLAUSÍVEL 

 

 

 

Toxicidade ocular in vivo 
em humanos, 

camundongos e ratos  
Corticosteroide PLAUSÍVEL 

5010 VI 

Sensibilização cutânea 
em humanos, 

1,2–Dicarbonil 
ou precursor 

PLAUSÍVEL 
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ZINC03830599_1_1 camundongos e ratos 

Teratogenicidade em 
humanos, camundongos 

e ratos 
Glicocorticoides PLAUSÍVEL 

1DL50= mg/kg. 2Classe 1: fatal se ingerido (DL50 ≤ 5); Classe 2: fatal se ingerido (5 < DL50 ≤ 50); Classe 
3: tóxico se ingerido (50 < DL50 ≤ 300); Classe 4: perigoso se ingerido (300 < DL50 ≤ 2000); Classe 5: 
pode ser perigoso se engolido (2000 < DL50 ≤ 5000); Classe 6: não tóxico (DL50 > 5000). Dados 
obtidos no servidor on-line Protox. 
Fonte: O autor (2024) 

 

5.3 SIMULAÇÕES DE DOCKING MOLECULAR 

 

Na análise toxicológica foram selecionadas 19 moléculas para a etapa de 

docking molecular (MD). Entretanto, foi necessário à validação do protocolo de MD 

utilizado nesse trabalho através do redocking, para ver se o software é capaz de 

predizer corretamente a posição do ligante no sítio ativo da proteína. Esse processo 

consiste em comparar a posição de um ligante cristalizado com a posição de um 

ligante ancorado ao sítio ativo da mesma proteína. Ele foi realizado para 

comparação, através da sobreposição estrutural entre a estrutura original, que 

contém a proteína (Receptor de Andrógeno) e o inibidor 2OZ7, com o resultado 

obtido na simulação de redocking através do servidor DockThor. 

Os parâmetros padrão do algoritmo foram definidos da seguinte forma: (1) 

24 corridas de encaixe, (2) 1.000.000 avaliações por corrida de encaixe e (3) 

população de 1.000 indivíduos. A qualidade da pontuação de docking proteína-

ligante foi avaliada com base no Root Mean Square Deviation (RMSD) entre a 

melhor pontuação da pose de docking e o modo de ligação experimental do ligando 

de cristal (SANTOS et al., 2020; GUEDES et al., 2021). O valor de RMSD entre as 

poses, que são as conformações adquiridas pela molécula, de menor energia pode 

ser utilizado como método de validação ao comparar com a pose modelo de 

cristalografia já existente (RAMOS et al., 2022). 

Os resultados obtidos da validação do docking molecular foram 

considerados satisfatórios, em que as posições relativas do ligante cristalográfico e 

do ligante ancorado foram semelhantes (Figura 12). O RMSD obtido no processo de 

redocking da melhor posição foi de 0.487Å, validando o protocolo (RAMÍREZ; 

CABALLERO, 2018). 
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FIGURA 12 – Validação do protocolo do docking molecular: comparação entre o 
ligante cristalográfico (verde) e a melhor conformação resultante da simulação 
computacional (vermelho). 
 

 

Fonte: O autor (2024) 

Após, validação do processo, as 19 moléculas (Figura 13) selecionadas na 

análise toxicológica foram submetidas ao teste de docking molecular (Figura 14), 

através do servidor DockThor seguindo os mesmos parâmetros utilizados no 

redocking.  

FIGURA 13 – Moléculas selecionadas para simulação de docking molecular. 

OMEGA-01 

 

OMEGA-02 

 

OMEGA-04 

 

OMEGA-05 

 

OMEGA-10 
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FIGURA 14 – Moléculas acopladas no sítio ativo do AR. 

 

Fonte: O autor (2024) 

 
Nesta etapa foi usado como critério de seleção os valores de afinidade de 

ligação (∆G) em comparação com a molécula pivô, o que resultou em 4 moléculas 

promissoras, conforme a tabela 5. 
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TABELA 5 – Afinidade de ligação e interações das moléculas promissoras com o AR. 

MOLÉCULAS 
∆G 

(kcal·mol−1) 

Aminoácidos que Interagem Através de 

Ligações de Hidrogênio 

Aminoácidos que interagem de forma hidrofóbica 

 

PIVÔ 

 

-10,827 

 

ASN705, ARG752. 

ALA877, GLN711, GLY708, ILE899, LEU701, LEU704, LEU707, LEU873,  
LEU880, MET742, MET745, MET749, MET780, MET787, MET895, PHE697, 
PHE764, PHE876, PHE891, SER778, TRP741, VAL746. 

 

ZINC34176694 

 

 

-10,850 

 

ARG752. 

ALA877, ARG779, ASN705, GLN711, GLY708, ILE899, LEU701, LEU704, 
LEU707, LEU873, LEU880, MET742, MET745, MET749, MET780, PHE697, 
PHE764, PHE876, SER778, TRP741, VAL746. 

 

ZINC03876158 

 

-10,369 

 

MET780 

ALA877, ARG752, ASN705, GLN711, GLY708, ILE899, LEU701, LEU704, 
LEU707, LEU873, LEU880, MET742, MET745, MET749, MET787, MET895, 
PHE764, PHE876, PHE891, TRP741, VAL746. 

 

ZINC04097308 

 

-10,260 

 

ALA877, ARG752, ASN705. 

GLN711, GLY708, ILE899, LEU701, LEU704, LEU707, LEU873, LEU880, 
LEU881, MET742, MET745, MET749, MET780, MET787, MET895, PHE697, 
PHE764, PHE876, PHE891, SER778, TRP741, VAL746. 

 

ZINC03977981 

 

-10,237 

 

ASN705. 

ALA877, ARG752, GLN711, GLY708, ILE899, LEU701, LEU704, LEU707, 
LEU873, LEU880, LEU881, MET742, MET745, MET749, MET780, MET787, 
MET895, PHE697, PHE764, PHE876, PHE891, SER778, TRP741, VAL746. 

 

Fonte: O autor (2024)
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A molécula pivô apresentou uma afinidade de ligação de -10,827 kcal.mol-1 

com o receptor de andrógeno interagindo com dois resíduos de aminoácidos - 

ASN705, ARG752 -   através das ligações de hidrogênio. As ligações de hidrogênio 

são de grande importância para estabilidade do ligante na proteína tendo papel 

importante na sua afinidade de ligação (LU et al., 2005; MUHAMMAD et al., 2021). 

Também ocorrem interações do tipo aquil, π-alquil e van der Walls que interagem de 

forma hidrofóbica (Figura 15). 

FIGURA 15 – Interação da molécula pivô com o AR, diagrama de interações 2D . 

 
 

Fonte: O autor (2024) 

 

O melhor valor de afinidade de ligação ocorreu para a molécula 

ZINC34176694 obtendo valores de -10,850 kcal.mol-1, superior a molécula pivô, 

porém para esse ligante ocorreu apenas uma ligação de hidrogênio do oxigênio da 

carbonila com o resíduo ARG752 (Figura 16). As demais interações são hidrofóbicas 

do tipo aquil, π-alquil e van der Walls. Essas interações representam uma 

similaridade de 87,5% com a molécula pivô, demonstrando um resultado bastante 

satisfatório. 
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FIGURA 16 – Representação de interações em 2D obtido por meio de docking 
molecular para ZINC34176694. 

 

 

Fonte: O autor (2024) 
 

 
O ligante ZINC03876158 (Figura 17) teve um valor de afinidade de ligação -

10,369  kcal.mol-1, apresentando uma interação de hidrogênio com o resíduo de 

aminoácido MET780, interação essa que não ocorre na molécula pivô. As outras 

interações previstas são hidrofóbicas e o conjunto total representa uma similaridade 

de 91,7% em relação a pivô. 

FIGURA 17 – Representação de interações em 2D obtido por meio de docking 
molecular para ZINC03876158. 

 

 

 

Fonte: O autor (2024 
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Para o ligante ZINC04097308, observa-se três ligações de hidrogênio com 

os resíduos de aminoácidos - ALA877, ARG752, ASN705 - apresentando uma 

afinidade de ligação -10,260 kcal.mol-1 (Figura 18). Todas as outras interações são 

hidrofóbicas, e observa-se 100% da presença dos resíduos de aminoácidos 

presentes na molécula pivô. 

FIGURA 18 – Representação de interações em 2D obtido por meio de docking 
molecular para ZINC04097308. 

 

 

 

Fonte: O autor (2024) 

 
A afinidade de ligação do ligante ZINC03977981 foi de -10,237 kcal.mol-1, 

apresentando uma ligação de hidrogênio com o resíduo de aminoácido ASN705. O 

restante das interações é do tipo hidrofóbicas (Figura 19). 

Ao analisar os resultados das interações, observa-se que todos os ligantes 

apresentam mais de 80% de similaridade em relação a molécula pivô, fator esse que 

foi um dos critérios de seleção para as etapas seguintes do estudo.  
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FIGURA 19 – Representação de interações em 2D obtido por meio de docking 
molecular para ZINC03977981. 

 

 

Fonte: O autor (2024) 

 
 

5.4 PREDIÇÕES DE ACESSIBILIDADE SINTÉTICA 

 

No final do processo de docking molecular, as 4 moléculas (Figura 20) com 

os resultados mais promissores: ZINC03876158 , ZINC34176694, ZINC04097308 e 

ZINC03977981 forma submetidas a uma pesquisa no SciFinder®, disponível on-line 

no Chemical Abstract Service (CAS) (https://scifinder.cas.org/), para obter 

informações adicionais sobre as estruturas e dos experimentos com atividades 

biológicas envolvendo as moléculas. A molécula ZINC03876158 apresenta CAS 

3918-13-6, sendo empregada como glicocorticoide, no tratamento de condições 

alérgicas e inflamatórias oculares, porém sem nenhuma informação para o 

tratamento do CaP. Já as moléculas ZINC34176694, ZINC04097308 e 

ZINC03977981 não foram encontradas informações, o que demonstra serem 

moléculas sem nenhum dado experimental na literatura. Essas informações, vem 

confirmar o ineditismo dessas moléculas no estudo do CaP. 

FIGURA 20 – Moléculas selecionadas no docking molecular. 

ZINC03876158 

 

ZINC34176694 
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ZINC04097308 

 

ZINC03977981 

 

 

Após a avaliação de docking molecular, as 4 moléculas selecionadas 

passaram pelo teste de acessibilidade sintética (SA), objetivando verificar aquelas 

que tem maior probabilidade de serem sintetizadas. A predição de SA ocorreu 

através do software AMBIT-SA e SwissADME. No software AMBIT-SA um algoritmo 

calcula diversos parâmetros relacionado as características químicas das estruturas e 

pontua de 0 a 100, onde o valor 100 refere-se a uma molécula com grande facilidade 

de ser sintetizada (SUN et al., 2017; BASTOS et al., 2023). Já o SwissADME baseia-

se principalmente na suposição de que a frequência de fragmentos moleculares em 

moléculas 'realmente' obteníveis se correlaciona com a facilidade de síntese. A 

contribuição fragmentária para SA deve ser favorável para frações químicas 

frequentes e desfavorável para frações raras. A pontuação é normalizada para variar 

de 1 (muito fácil) a 10 (muito difícil de sintetizar) (DAINA; MICHIELIN; ZOETE, 2017). 

O Acetato de ciproterona (CPA) foi usado como padrão de comparação 

obtendo um resultado de SA de 23,712 no AMBIT e 5,54 no SwissADME, o que lhe 

classifica em ambos os softwares de SA mediana (Tabela 6). Os resultados preditos 

para as moléculas ZINC03876158 , ZINC34176694, ZINC04097308 e 

ZINC03977981 apresentaram valores de SA muito próximos da molécula pivô, isso 

provavelmente ocorre devido à semelhança nas suas fórmulas estruturais formadas 

principalmente de 4 anéis. Em ambos os softwares as moléculas foram classificadas 

como de acessibilidade sintética mediana semelhante a molécula pivô. Portanto, 

nenhuma molécula foi descartada para a etapa seguinte da pesquisa. 
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TABELA 6 – Previsão de Acessibilidade Sintética através da ferramenta web 
gratuita AMBIT e SwissADME*. 

MOLÉCULA 
AMBIT(a) SwissADME(b) 

SA SCORE 

PIVÔ 23,712 5,54 

ZINC34176694 23,097 5,82 

ZINC03876158 31,245 5,40 

ZINC04097308 20,114 5,91 

ZINC03977981 22,738 6,02 

*Acessibilidade Sintética (SA). (a) O servidor web AMBIT varia de acessibilidade fácil (pontuação ≥ 
50), acessibilidade mediana (10 < pontuação ≤ 49) e acessibilidade difícil (pontuação ≤ 10). (b) As 
pontuações da SwissADME—SA variam de 1 (muito fácil) a 10 (muito difícil). 
Fonte: O autor (2024) 

 

5.5 PREDIÇÕES IN SILICO DAS PROPRIEDADES MOLECULARES E 

BIOATIVIDADE 

 
Na análise das propriedades moleculares, foi avaliado a biodisponibilidade 

oral teórica das moléculas selecionadas na acessibilidade sintética, tendo como 

parâmetro a “Regra dos Cinco - RO5” de Lipinski (LIPINSKI et al., 1997), que 

estabelece que pelo menos três de quatro requisitos devam ser apresentados para 

que o composto possua uma boa biodisponibilidade. Para esta predição, foi 

empregado o programa Molinspiration Cheminformatics 

(http://www.molinspiration.com/cgi-bin/properties) e SwissADME. Os resultados 

obtidos estão apresentados na tabela 7. 

Os resultados obtidos estão apresentados na tabela 7, e demonstraram, 

assim, como a molécula pivô, que nenhuma das moléculas analisadas violou a regra 

de Lipinski, o que prediz que elas apresentam uma boa biodisponibilidade oral. 

Esses resultados demonstram teoricamente que essas moléculas apresentarão uma 

boa distribuição pelo organismo, possibilitando maior capacidade de atingir áreas do 

corpo enfermas e executar seu efeito terapêutico e farmacológico (ALVES et al., 

2019). Estas propriedades estão diretamente relacionadas com a farmacocinética 

molecular, implicando que essas moléculas podem se tornar fortes candidatos a um 

medicamento.  

 

 

http://www.molinspiration.com/cgi-bin/properties
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TABELA 7 – Parâmetros farmacocinéticos importantes para uma boa disponibilidade 
oral dos compostos. 

MOLÉCULAS 
Molinspirations calculations  

Vol[a] TPSA[b] NROTB[c] HBA[d] HBD[e] LogP[f] MW[g] Lipinski’s 
violations  

Regra ─ ─ ─ ≤ 10  ≤ 5  ≤ 5  ≤ 500  ≤ 1  

Pivô 376,63 60,45 3 4 0 4,44 416,94 0 

ZINC34176694 421,86 80,67 5 5 1 3,69 484,97 0 

ZINC03876158 349,81 74,60 1 4 2 2,39 376,47 0 

ZINC04097308 396,78 93,07 2 6 2 2,61 436,52 0 

ZINC03977981 395,20 93,07 2 6 2 2,57 452,49 0 

[a]Vol. - Volume; [b]TPSA - Área de Superfície Polar Topológica; [c]NROTB - Número de Ligações 
Rotativas; [d]HBA - Número de Doadores de Ligações de Hidrogênio; [e]HBD - Número de Aceptores 
de Ligações de Hidrogênio; [f]LogP – Coeficiente de Partição; [g]MW - Peso Molecular. 
Fonte: O autor (2024) 

Com o auxílio do software SwissADME foi determinado o gráfico 

Bioavailability Radar (Figura 21), responsável por apresentar um conjunto de 

propriedades favoráveis para uma excelente biodisponilidade oral. A área marcada 

em rosa tem a função de delimitar as condições ideais de biodisponibilidade para 

administração oral de um medicamento (MURAD et al., 2022). 

FIGURA 21 – Gráfico de Biovailability Radar. 

 

 
Fonte: O autor (2023) 

Como pode ser observado na figura 22, todas as moléculas apresentam 

teoricamente uma excelência para biodisponibilidade oral, uma vez que, todos os 

parâmetros físico-químicos avaliados estão dentro da área rosada, o que representa 

os padrões satisfatórios de biodisponibilidade. Quanto maior é o número de 

parâmetros dentro da faixa ideal, maior é a probabilidade de a molécula ser bioativa 

por via oral (DAINA; MICHIELIN; ZOETE, 2017). 
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FIGURA 22 – Radar de biodisponibilidade das moléculas hits. 

 

  
ZINC03977981 ZINC34176694 

 
PIVÔ 

 
 

 
 

ZINC04097308 ZINC03876158 
 

Legenda:  
LIPO (lipofilicidade): -0.7 < XLOGP3 < +5.0              SIZE (tamanho da molécula): 150 < M < 500g/mol  
POLAR (polaridade): 20 < TPSA < 130Å2                  INSOLU (insolubilidade): -6 < Log S (ESOL) < 0  
INSATU (insaturação): 0.25 < fração de Csp3 < 1      FLEX (flexibilidade): 0 < grupos rotáveis < 9 

 
Fonte: O autor (2024) 

Todas essas moléculas passaram em seguida pela predição de bioatividade. 

O escore de bioatividade das moléculas selecionadas também foi analisada usando 

a ferramenta Molinspiration Cheminformatics server (http:// www.molinspiration.com). 

Nesta técnica de química computacional grandes bancos de dados químicos são 

analisados a fim de identificar possíveis novos candidatos a fármacos (MISHRA et 

al., 2018). A bioatividade dessas moléculas orais selecionadas foi avaliada contra 
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seis estruturas proteicas diferentes: ligante de receptores acoplados à proteína G 

(GPCR), modulador de canal iônico, inibidor de quinase, ligante de receptor nuclear, 

inibidor de protease e inibidor enzimático (VARIKOTI et al., 2023) (Tabela 8).  

De acordo com Srivastava et al. (2015) quanto mais rica a pontuação de 

bioatividade, maior a probabilidade de a molécula específica ser ativa como uma 

droga. Está bem documentado que, se o escore de bioatividade for maior que 0,0 as 

moléculas têm melhor atividade biológica. Se a pontuação de bioatividade for de -0,5 

a 0,0 as moléculas têm atividade moderada e menor que -0,5, as moléculas não têm 

atividade biológica (NATH et al., 2021). 

Analisando os dados da Tabela 8 é possível observar que os compostos 

avaliados apresentaram excelente potencial como ligante do receptor nuclear, onde 

todos tiveram pontuações superiores a molécula pivô (Score 0.92). Destacando o 

composto ZINC03977981 que apresentou a maior pontuação (Score 1.76) o que dá 

uma variação percentual em relação a molécula pivô de ±91.3%. As moléculas 

analisadas também apresentaram resultados satisfatórios para inibição enzimática e 

protease. No caso da inibição enzimática os compostos ZINC038758 (Score 0.79)  e 

ZINC03977981 (Score 0.79) apresentaram os melhores valores de potenciais 

bioativo, o que torna interessante o estudo futuro dessas moléculas uma vez que 

inúmeros processos bioquímicos importantes para o controle da homeostasia, bem 

como o tratamento de doenças envolvem a participação de enzimas no processo 

(MARQUES; YAMANAKA, 2008). 

TABELA 8 – Pontuação de Bioatividade dos compostos de acordo com o software 
Molinspiration Cheminformatics. 

 

MOLÉCULAS 

Ligante 

GPCR 

Modulador 

Canal 
Iônico 

Inibidor 

Quinase 

Ligante 

Receptor 
Nuclear 

Inibidor 

Protease 

Inibidor 

Enzima 

Pivô 0,07 -0,25 -0,82 0,92 -0,18 0,41 

ZINC34176694 0,07 -0,07 -0,59 1,67 0,90 0,72 

ZINC03876158 0,08 -0,25 -0,77 1,55 0,66 0,79 

ZINC04097308 0,01 -0,15 -0,60 1,41 0,31 0,61 

ZINC03977981 0,09 -0,09 -0,51 1,76 0,84 0,79 

Fonte: O autor (2024) 
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5.6 PREDIÇÃO DE ATIVIDADE BIOLÓGICA 

 
A previsão das atividades biológicas das moléculas selecionadas e da 

molécula de referência (CPA) foi realizada usando o servidor da web on-line PASS 

( //www.pharmaexpert.ru/passonline ). O PASS utiliza o código smilles das moléculas 

para determinar os valores de probabilidade de estar ativo (Pa) e probabilidade de 

estar inativo (Pi). Os valores de Pa e Pi indicam a atividade biológica de um 

composto (OLIVEIRA; ARRUDA, 2021). As atividades biológicas selecionadas foram 

aquelas relacionadas de uma forma ou de outra à atividade anticâncer. Prevê-se que 

a molécula pequena seja altamente ativa experimentalmente se Pa for maior que 

0,7, enquanto a faixa de 0,7 a 0,5 prevê atividade moderada e, inferior a 0,5, o efeito 

biológico é insignificante (MOHAMMED et al., 2022). 

A predição das atividades biológicas das quatros moléculas obtidas no 

processo de triagem apresentaram valores de atividades relacionadas ao câncer 

(Tabela 9), sendo que a molécula ZINC03876158 apresentou valores de predição 

para Antagonista de Andrógeno (Pa=0,993) superior a molécula pivô(Pa=0,900). 

Vale destacar também a molécula ZINC34176694 que apresentou um valor de 

Pa>0,7 (Pa=0,710).. As moléculas ZINC04097308 e ZINC03977981 apresentaram 

valores de Pa<0,5 para Antagonista de andrógeno, o que prediz uma atividade 

biológica mínima (TESSEMA et al., 2023). Porém, como todas as moléculas 

apresentaram atividade biológica relacionadas ao câncer em especial ao de 

próstata, mesmo que alguns valores tenham sido inferiores a molécula pivô, elas 

foram consideradas para a etapa seguinte da pesquisa. 
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TABELA 9 – Predição de Atividade Biológica. 

MOLÉCULAS Atividade Biológica Pa Pi 

(CPA) Pivô 

Antagonista de andrógeno 0,900 0,002 

Tratamento de distúrbios da próstata 0,736 0,006 

Antineoplásico 0,742 0,019 

Tratamento de hiperplasia prostática (benigna) 0,624 0,004 

Inibidor de expressão AR 0,485 0,029 

Tratamento do câncer de próstata 0,402 0,021 

ZINC34176694 

Antagonista de andrógeno 0,710 0,003 

Antineoplásico (linfoma não-Hodkin) 0,655 0,008 

Prostate disorders treatment 0,327 0,062 

ZINC03876158 

Antagonista de Andrógeno 0,993 0,002 

Antineoplásico (linfoma não-Hodkin) 0,647 0,008 

Inibidor de expressão AR 0,599 0,013 

Tratamento de distúrbios da próstata 0,523 0,019 

ZINC04097308 

Tratamento de distúrbios da próstata 0,485 0,023 

Antagonista de andrógeno 0,450 0,004 

Antineoplásico 0,484 0,077 

Antimetastático 0,440 0,035 

Antineoplásico (linfoma não-Hodkin) 0,427 0,084 

Tratamento de hiperplasia prostática (benigna) 0,365 0,013 

Anticarcinogênico 0,362 0,038 

ZINC03977981 

Antineoplásico (linfoma não-Hodkin) 0,648 0,008 

Antineoplásico (myeloma múltiplo) 0,391 0,026 

Antimetastático 0,363 0,058 

Antagonista de andrógeno 0,150 0,014 

Tratamento de distúrbios da próstata 0,238 0,118 

Tratamento de hiperplasia prostática (benigna) 0,113 0,061 

Fonte: O autor (2024) 

 

 

5.7 LIPOFILICIDADE E SOLUBILIDADE EM ÁGUA 

 
O servidor SwissADME foi empregado para determinar as características de 

lipofilicidade e solubilidade em água das moléculas selecionadas. Essas 

propriedades têm impacto na cinética de atuação dos candidatos a medicamentos, 

tornando-os cruciais no processo de identificação de novos medicamentos. O 

coeficiente de partição octanol-água (LogPo/w), que resulta da concentração de uma 
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molécula em sua forma neutra nas fases orgânica e aquosa, é usado como 

referência para lipofilicidade (BASTOS et al., 2021; RAMOS et al., 2022). De todas 

as propriedades físico-químicas medidas e monitoradas em um programa de 

otimização química a caminho de um candidato a medicamento, a lipofilicidade é a 

mais importante, pois influencia as interações de ligação ligante-alvo, solubilidade, 

propriedades de ADME (absorção, distribuição, metabolismo e eliminação), bem 

como os resultados toxicológicos in vivo e, portanto, a qualidade geral do candidato 

a medicamento (LINDSLEY, 2014). 

Para avaliar o caráter de lipofilicidade em um composto, o servidor 

SwissADME fornece cinco modelos disponíveis gratuitamente, ou seja, XLOGP3, 

WLOGP, MLOGP, SILICOS-IT e iLOGP, respectivamente. XLOGP3, utiliza uma 

abordagem atomística incluindo dois fatores de correção e 87 tipos diferentes de 

átomos, onde prevê o valor de log P de um composto de consulta usando o valor de 

log P conhecido de um composto de referência como ponto de partida (CHENG et 

al., 2007); WLOGP, é um método puramente atomístico baseado em sistema 

fragmentário (WILDMAN;  CRIPPEN, 1999); MLOGP, um modelo de método 

topológico baseado em uma relação linear com 13 descritores moleculares 

implementados (MORIGUCHIE et al.,1994); SILICOS-IT, um método híbrido que 

utiliza 27 fragmentos e 7 descritores topológicos e iLOGP, um método baseado em 

física que utiliza as energias livres de solvatação do n-octanol e da água calculada 

pela equação do solvente implicito Generalizada de Born e a área superficial 

acessível ao solvente (GB/SA) (DAINA; MICHIELIN; ZOETE, 2017). 

As quatro estruturas selecionadas e a molécula pivô foram analisadas pelo 

servidor SwissADME para obter seus valores de lipofilicidade e uma média dos 

resultados (Tabela 10). Todas as moléculas preditas apresentaram valores abaixo 

de 5 como é proposto por Lipinski para compostos com lipofilicidade desejável 

(LIPINSKI et al., 2001), nenhuma das moléculas analisadas apresentou uma média 

superior a pivô. Os valores obtidos nesses estudos variaram de 1,38 a 4,89 

caracterizando como altamente lipofílicas e assim atendendo aos critérios exigidos 

para candidatos a drogas. Vale destacar as moléculas ZINC03876158, 

ZINC04097308, ZINC03977981 que apresentaram uma média de Log P dentro do 

intervalo 0<LogP<3 o que é considerado uma faixa ótima para uma melhor 

permeabilidade de um fármaco, onde diversos estudos demonstraram que 99% dos 
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compostos que exibem mais de 80% de biodisponibilidade oral se enquadram nessa 

faixa de intervalo (SUMMERFIELD et al., 2007; LINDSLEY, 2014). 

TABELA 10 – Previsão de lipofilicidade através do servidor online SwissADME. 

MOLÉCULAS iLOGP XLOGP WLOGP MLOGP SILICOS-IT Média LogP 

Pivô 3,41 3,64 4,61 3,71 4,51 3,98 

ZINC34176694 2,63 3,75 4,89 3,28 4,63 3,84 

ZINC03876158 1,48 2,00 3,34 2,45 3,19 2,49 

ZINC04097308 3,15 1,38 2,92 1,73 3,03 2,44 

ZINC03977981 2,69 2,48 3,21 1,74 3,03 2,63 

Fonte: O autor (2024) 
 

A água é um solvente onipresente na química e na vida. Portanto, não é 

surpresa que a solubilidade em água (Log S) de compostos tenha um papel 

fundamental em vários domínios, incluindo, entre outros, a descoberta de 

medicamentos. Ela é uma das propriedades farmacocinéticas mais importante na 

descoberta de medicamentos, pois afeta a absorção, a biodisponibilidade e a 

toxicidade dos candidatos a medicamentos (SORKUN; KHETAN; ER, 2019; LEE et 

al., 2022; RYU et al., 2022). Prever a solubilidade também é essencial para a 

descoberta de drogas em estágio inicial, pois compostos insolúveis podem não estar 

disponíveis para ensaios bioquímicos. Por essas razões, a previsão in silico de 

solubilidade tem sido fortemente empregada (RYU et al., 2022). 

O servidor online SwissADME fornece três métodos topológicos referentes a 

solubilidade em água, são eles: o método ESOL (DELANEY, 2004), método Ali (ALI 

et al., 2012) e o método SILICOS-IT (TAYLOR et al., 2012). Os valores de LogS das 

moléculas para o método ESOL variaram entre -4,88 e -3,28, para o método Ali 

entre -5,14 e -2,94 e para o método SILICO-IT entre -5,00 e -3,37 (Tabela 11). A 

molécula ZINC34176694 apresentou uma solubilidade moderada (Média LogS -

5,01), pois os valores de LogS estão entre   -4 e -6, o que sugere que sua 

solubilização em água só é possível com solventes orgânicos, assim como a 

molécula pivô (Média LogS -4,63) (LIMA et al., 2022).  As moléculas ZINC03876158, 

ZINC04097308, ZINC03977981 apresentam uma boa solubilidade em função dos 

valores da média de LogS estarem no intervalo de -2 a -4, demonstrando que essas 

moléculas são teoricamente solúveis em fluidos biológicos pelos valores 
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apresentados de solubilidade (LogS > -5) (ALI et al., 2012). Esses dados são 

fundamentais para futuros ensaios in vitro, visando validar os métodos 

computacionais abordados nesse estudo (FERREIRA et al., 2019). 

TABELA 11 – Previsão de solubilidade em água (LogS) através do servidor online 
SwissADME*. 

MOLÉCULAS ESOL Ali SILICOS-TI Média LogS 

Pivô -4,52 (ms) -4,60 (ms) -4,78 (ms) -4,63 (ms) 

ZINC34176694 -4,88 (ms) -5,14 (ms) -5,00 (ms) -5,01 (ms) 

ZINC03876158 -3,37 (s) -3,19 (s) -3,37 (s) -3,31 (s) 

ZINC04097308 -3,28 (s) -2,94 (s) -3,48 (s) -3,23 (s) 

ZINC03977981 -4,08 (ms) -4,08 (ms)  -3,49 (s) -3,88 (s) 

* Solubilidade (s = Solúvel, ms = Moderadamente solúvel, ps = Pouco solúvel) 

Fonte: O autor (2024) 

 

5.8 SIMULAÇÕES DE DINÂMICA MOLECULAR 

 

Os valores de RMSD (Figura 23) ao longo de 100ns indicam estabilidade 

estrutural significativa para todos os ligantes estudados, incluindo o composto pivô 

CPA e os compostos ZINC34176694, ZINC03876158, ZINC04097308 e 

ZINC03977981. A ausência de desvios notáveis reforça que os ligantes 

permaneceram adequadamente ancorados no sítio ativo do receptor androgênico. 

Esta estabilidade conformacional sugere que os ligantes possuem conformações 

energeticamente favoráveis, confirmando a solidez das interações entre proteína-

ligante e a capacidade dos compostos em manter interações estáveis durante o 

período de simulação. 

Os resultados da dinâmica molecular complementam os dados de docking 

molecular e MMGBSA. Compostos como ZINC34176694 e ZINC03876158 

apresentaram interações hidrofóbicas e de van der Waals particularmente 

destacadas, desempenhando papel fundamental na estabilidade do complexo 

proteína-ligante. Por outro lado, a forte contribuição eletrostática em compostos 

como ZINC03977981 e ZINC03876158 reforça o papel dessas interações na 

ancoragem e estabilidade das moléculas no sítio ativo. 
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A análise das interações específicas com resíduos-chave (ASN705, ARG752 

e MET780) evidencia a importância de determinados aminoácidos no 

reconhecimento e na estabilização dos ligantes, o que pode servir como ponto de 

partida para modificações estruturais futuras nos compostos. 

A estabilidade destas interações indica que estes compostos são 

promissores para futuras investigações como moduladores de receptores 

androgênicos. 

Figura 23 – Análise da estabilidade conformacional dos sistemas ao longo de 100ns  

de simulação DM. A espinha dorsal da proteína é representada em preto em todos 

os gráficos, enquanto as cores para representar os ligantes variam. Os gráficos 

RMSD foram construídos em relação aos sistemas obtidos após as etapas de 

minimização, aquecimento e equilíbrio. (a) AR-CPA, (b) AR-ZINC34176694, (c) AR-

ZINC03876158, (d) AR-ZINC04097308 e (e) AR-ZINC03977981. 

 

 

 

5.8.1 Energia livre de ligação MM/GBSA 

 

Os valores de ΔGMM-GBSA apresentados na Tabela 12 corroboram os 

resultados obtidos na dinâmica molecular, destacando a molécula ZINC34176694 

como a mais promissora, com a maior afinidade de ligação (-56,42 kcal/mol). Isto 

reforça os resultados de docking molecular, onde ZINC34176694 também 

demonstrou a maior afinidade de ligação (-10,850 kcal/mol). Além disso, apresentou 

a maior contribuição de van der Waals (ΔEvdW = -61,75 kcal/mol), superando o 
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composto pivô CPA (ΔEvdW = -57,89 kcal/mol). Essa contribuição significativa indica 

que interações hidrofóbicas desempenham papel central em sua estabilidade no 

sítio ativo. 

Tabela 12 – Valores de energia de afinidade (valores em kcal/mol). ΔEvdW, 
contribuições das interações de van der Waals; ΔEele, energia eletrostática; ΔGGB, 
energia de solvatação polar; ΔGNP, energia de solvatação apolar; ΔGbind, afinidade 
de ligação. 

Moléculas ΔEvdW ΔEele ΔGGB ΔGNP ΔGMM-GBSA 

CPA -57,89 -10,74 21,57 -7,01 -54,08 

ZINC34176694 -61,75 -21,79 35,03 -7,91 -56,42 

ZINC03876158 -53,85 -27,30 35,64 -6,80 -52,31 

ZINC04097308 -58,39 -16,43 30,60 -7,61 -51,83 

ZINC03977981 -57,24 -30,28 41,54 -7,52 -53,51 

 

A molécula ZINC03977981, que apresentou 100% de similaridade nas 

interações dos resíduos de aminoácidos com o CPA, apresentou ΔGMM-GBSA de    

-53,51 kcal/mol, valor próximo ao da molécula pivô (-54,08 kcal/mol). No entanto, a 

contribuição eletrostática (ΔEele) para ZINC03977981 foi substancialmente mais 

negativa (-30,28 kcal/mol), sugerindo que suas interações eletrostáticas 

desempenham um papel crucial na estabilidade da ligação. 

Por outro lado, ZINC03876158, que também demonstrou bons resultados de 

docking, destacou-se pela sua contribuição eletrostática (-27,30 kcal/mol), o que se 

correlaciona com a interação do hidrogênio observada com o resíduo MET780, 

essencial para a estabilidade do complexo. 

A molécula ZINC04097308, embora tenha apresentado ΔGMM-GBSA de -

51,83 kcal/mol, menor que os demais, suas interações hidrofóbicas e de van der 

Walls foram consistentes, mantendo estabilidade suficiente no sítio ativo. 

A presença de interações hidrofóbicas em todos os compostos é consistente 

com os resultados de docking que indicam interações com os mesmos aminoácidos 

principais (LEU701, LEU704, MET780, PHE876), demonstrando que as interações 

hidrofóbicas são cruciais para a estabilidade de ligação no sítio ativo. 

Os resultados apresentados refletem uma investigação robusta baseada em 

métodos de dinâmica molecular, docking molecular e cálculos de energia livre de 
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ligação (MMGBSA), fornecendo evidências convincentes sobre o potencial dos 

compostos estudados como moduladores do receptor androgênico (AR). 
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6 CONSIDERAÇÕES FINAIS  
 

 

Com base nos resultados teóricos obtidos por meio de análises 

computacionais das propriedades farmacocinéticas (ADME), toxicológicas, docking 

molecular, viabilidade sintética, características moleculares, bioatividade, atividade 

biológica, lipofilicidade, solubilidade e dinâmica molecular, concluiu-se que as 

moléculas ZINC34176694, ZINC03876158, ZINC04097308 e ZINC03977981 

apresentaram desempenhos satisfatórios que permitem prosseguir nos estudos de 

desenvolvimento como candidatos a novos fármacos moduladores de receptores 

androgênicos. 

Nenhuma das moléculas selecionadas apresentou violação às regras de 

Lipinski. Esses resultados teóricos predizem que os compostos poderão ser 

administrados por via oral. 

Depois de todas as avaliações do estudo, é importante salientar que a 

molécula ZINC34176694 se apresenta como potencial líder na série, devido à 

melhor afinidade de ligação e estabilidade ao longo da simulação. No caso, da 

molécula ZINC03876158 ela se destaca como uma alternativa interessante com 

interações eletrostáticas fortes que podem ser otimizadas para melhorar a afinidade 

de ligação. Portanto, as moléculas ZINC34176694 e ZINC03876158 emergem como 

as mais promissoras, equilibrando interações hidrofóbicas e eletrostáticas de 

maneira eficiente. As moléculas ZINC04097308 e ZINC03977981 também 

apresentam características favoráveis, especialmente devido às interações 

eletrostáticas.   

Estudos futuros para avaliação experimental in vitro são necessários para 

validar a eficácia biológica e farmacocinética das moléculas selecionadas. 

Realização de estudos adicionais de dinâmica molecular em condições variadas 

(ex.: pH, força iônica) para refinar os modelos. Modificações estruturais nos 

compostos líderes para otimizar o equilíbrio entre hidrofobicidade e eletrostática, 

visando aumentar a seletividade e potência. 

Essa análise reforça o potencial da triagem virtual realizada e orienta os 

próximos passos para o desenvolvimento de novos fármacos.  
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