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o conceito APROVADO(A). Em face da aprovação, declarou o(a) Presidente achar-se 

o(a) examinado(a) Igor Mikael Alves de Araújo legalmente habilitado(a) a receber o 
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RESUMO 
 

A Doença de Chagas é uma infecção causada pelo parasita Trypanosoma cruzi e é endêmica 

em vários países da América Latina. O tratamento para a doença de Chagas é limitado a alguns 

medicamentos, além disso apresentam limitações, incluindo efeitos colaterais significativos e 

eficácia variável nas diferentes fases da doença. Devido isso há uma necessidade urgente de 

novos medicamentos para tratar as formas evolutivas do parasita. Produtos naturais, como os 

derivados de plantas da família Euphorbiaceae, são considerados uma potencial fonte de novos 

tratamentos. Essas plantas são amplamente utilizadas na medicina tradicional e contêm diversos 

metabólitos secundários. O objetivo principal foi a identificação compostos com potencial 

atividade biológica contra a doença de Chagas através de uma triagem virtual. O foco foram 

alcaloides isolados da família Euphorbiaceae. Dessa forma, um banco de dados de alcaloides 

isolados da família Euphorbiaceae foi construído, visando à elaboração de um perfil químico. 

Um modelo de predição foi elaborado no KNIME. Para isso, o conjunto de dados foi obtido da 

base de dados ChEMBL, e os compostos foram classificados de acordo com os valores de pIC50 

e o cálculo de descritores foi realizado através do software Volsurf. A execução da docagem 

molecular foi conduzida no software Molegro Virtual Docker, juntamente com a análise das 

interações para quatro proteínas obtidas no Protein Data Bank. Além disso, as funções de 

pontuação Moldock score, PLANTS score e Rerank score foram utilizadas, e as energias de 

ligação foram consensualmente avaliadas. O modelo preditivo desenvolvido classificou 

moléculas com probabilidade acima de 70% para a forma tripromastigota de T. cruzi, resultando 

na identificação de 21 moléculas com potencial atividade. As análises de docking molecular 

foram positivas, indicando interações dos compostos selecionados com as enzimas alvo, 

evidenciadas por energias negativas. Quanto à absorção, os compostos demonstraram mais de 

55% de absorção por via oral, com boa disponibilidade, geralmente com apenas uma violação 

nas regras. Na análise de toxicidade, somente nove compostos exibiram indícios de toxicidade 

em um ou dois parâmetros. Após o cálculo dos valores de probabilidade combinada (ancoragem 

molecular e modelo de predição), a molécula 149 foi selecionada por apresentar um maior 

percentual em todas as enzimas, demonstrando assim um potencial multitarget. Os resultados 

das simulações de dinâmica molecular demonstram que o RMSD do complexo para o composto 

teste molécula 149 (Magnoflorina) permanece estável. Além disso, pode-se sugerir que por 

meio dos cálculos de RMSF e energia de interação, o composto teste Magnoflorina interage 

com este alvo, possibilitando interação, flexibilidade e estabilidade. 

 

Palavras-chave: Doença de Chagas; Triagem Virtual; Banco de Dados de Produtos Naturais; 

Alcaloides; moléculas multitarget. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



ABSTRACT 

 

Chagas disease is an infection caused by the Trypanosoma cruzi parasite and is endemic in 

several Latin American countries. Treatment for Chagas disease is limited to a few medications, 

which also have limitations, including significant side effects and variable effectiveness at 

different stages of the disease. Because of this there is an urgent need for new drugs to treat the 

evolving forms of the parasite. Natural products, such as those derived from plants of the 

Euphorbiaceae family, are considered a potential source of new treatments. These plants are 

widely used in traditional medicine and contain several secondary metabolites. The main 

objective was to identify compounds with potential biological activity against Chagas disease 

through virtual screening. The focus was isolated alkaloids from the Euphorbiaceae family. 

Thus, a database of alkaloids isolated from the Euphorbiaceae family was built, aiming at the 

elaboration of a chemical profile. A prediction model was built in KNIME. For this, the data 

set was obtained from the ChEMBL database, and the compounds were classified according to 

the pIC50 values and the calculation of descriptors was performed using the Volsurf software. 

Molecular docking was carried out using the Molegro Virtual Docker software, along with the 

analysis of interactions for four proteins obtained from the Protein Data Bank. In addition, the 

Moldock score, PLANTS score and Rerank score functions were used, and the binding energies 

were consensually evaluated. The developed predictive model classified molecules with a 

probability above 70% for the T. cruzi tripromastigotes, resulting in the identification of 21 

molecules with potential activity. Molecular docking analyzes were positive, indicating 

interactions of the selected compounds with the target enzymes, evidenced by negative 

energies. As for absorption, the compounds have demonstrated greater than 55% absorption 

orally, with good availability, usually with only one rule violation. In the toxicity analysis, only 

nine compounds showed signs of toxicity in one or two parameters. After calculating the 

combined probability values (molecular anchorage and prediction model), molecule 149 was 

selected because it presented a higher percentage in all enzymes, thus demonstrating a 

multitarget potential. The results of molecular dynamics simulations demonstrate that the 

RMSD of the complex for the test compound molecule 149 (Magnoflorina) remains stable. 

Furthermore, it can be suggested that through calculations of RMSF and interaction energy, the 

test compound Magnoflorina interacts with this target, enabling interaction, flexibility and 

stability. 

 

Keywords: Chagas disease; Virtual Screening; Natural Products Database; alkaloids; 

multitarget molecules. 
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2 INTRODUÇÃO 

 

Historicamente, as doenças negligenciadas afligem a população mundial, afetando 

principalmente a população mais pobre e vulnerável e contribuindo de forma significativa na 

perpetuação dos ciclos de pobreza, desigualdade e exclusão social [1]. O desenvolvimento de 

pesquisas inovadoras de novos fármacos contra essas doenças é urgentemente necessário, e as 

plantas medicinais podem desempenhar um papel importante, já que os metabolitos secundários 

produzidos pelas plantas possuem uma imensurável riqueza de produtos bioativos [4].  

Evidencias históricas apontam que, desde o surgimento da humanidade, o uso de plantas 

medicinais é uma técnica antiga, amplamente utilizada para fins terapêuticos no tratamento, 

cura e prevenção de enfermidade. As plantas possuem uma ampla e rica composição química. 

Dessa forma, atualmente, diversos estudos são realizados em busca de novos fármacos [2]. 

Dentre as investigações realizadas com produtos naturais, a família Euphorbiaceae é 

uma das famílias de plantas mais estudadas no campo das doenças negligenciadas, pois tem 

permitido o isolamento de uma grande variedade de substancias que exibem diversas atividades 

biológicas, possibilitando a utilização como marcadores aplicáveis à taxonomia em domínios 

hierárquicos, localizados nos níveis mais baixos. Contudo, ao longo dos últimos anos, é 

crescente a diversidade de estudos relacionados a triagem virtual, com grande ênfase na 

atividade antiprotozoaria [3].  

Os produtos naturais causam grande impacto na humanidade, pois oferecem moléculas 

promissoras, que resultam na predominância da produção de infinitos metabólitos secundários 

com diversas atividades biológicas [4]; [118]. Diversos estudos já validaram o efeito de 

produtos naturais como potenciais fontes de seletivos agentes para o tratamento de doenças 

tropicais causados por protozoários e outros parasitas [119]; [120]. Vários constituintes 

químicos encontrados em estudos relacionam-se com os efeitos terapêuticos descritos para 

espécies de Euphorbiaceae, o que justifica sua utilização medicinal. Esse fato tem levado ao 

isolamento de uma grande variedade de substâncias [3].  

Os avanços da química medicinal moderna têm possibilitado o envolvimento de 

métodos computacionais, como a modelagem molecular, que contribuem significativamente 

para o desenvolvimento de diversos estudos. A evolução desses estudos por meio dessa 

ferramenta, nos últimos anos, tem emergido perpetuamente na área de química medicinal, 

proporcionando a descoberta de novos fármacos cada vez mais seguros e eficazes, além de 

desenvolver novos tratamentos com menores custos e recursos financeiros [5]; [80]; [81]. 
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A quimioinformática é uma ciência baseada em técnicas computacionais que auxiliam 

na descoberta de novos medicamentos, através do arranjo de bioativos inéditos, por intermédio 

dos diversos métodos e ferramentas in silico. Diversos estudos dessa area de concentração 

executado mediante utilização desses métodos, são desenvolvidas por pesquisadores com a 

finalidade de predizer a atividade biológica de compostos promissores. Isso é feito a partir dos 

seus diversos parâmetros estruturais com possível atividade, baseada na estrutura molecular, 

com estudos biológicos já testado previamente in vitro ou in vivo [85]; [86].  

Estudos in silico desenvolvido mediante ferramentas de química computacional 

abrangem o foco dos estudos para aplicações biológicas. Através do gerenciamento de dados 

informacionais, a ampliação da possibilidade de êxito nas pesquisas direcionadas a análise de 

dados advém da eficácia do diagnóstico e administração das informações catalogadas [87]. 

As técnicas de triagem virtual se consolidam como uma ferramenta computacional de 

grande relevância para a química medicinal, principalmente na descoberta de novos fármacos. 

Essa ferramenta possibilita na orientação e, consequentemente, a identificação de novos 

medicamentos por meio de extensas bibliotecas de moléculas químicas, objetivando a seleção 

das melhores moléculas por meio de diversas técnicas computacionais (in silico). Dessa forma, 

é possível realizar a identificação de estruturas com maior probabilidade de se ligar a um 

determinado alvo farmacológico, geralmente um receptor ou enzima [6]. 

Dentre os diversos metabolitos secundários isolados, destacam-se terpenóides; 

cumarinas, fenóis, lignanas, taninos hidrolisáveis, terpenos (monoterpenos e triterpenos), 

flavonoides (flavonóis e flavanonas), alcaloides, triterpenos e esteroides, diterpenos [7]; [8]; 

[9]; [10]. Na contemporaneidade, todas as classes que são representados por no mínimo 

algumas centenas, o que possibilita o estudo da fitoquímica comparada e associada a taxonomia 

(quimiotaxônomia). Dessa forma, é importante destacar que os produtos naturais, quando 

estudados associados a químicos sintéticos e biológicos, são promissores e com extensa 

potencialidade. Isso visa à descoberta de novas estruturas com grande potencial para a 

descoberta de candidatos a fármacos para doenças humanas [4]. 

Nesse contexto, a pesquisa foi executada através de ferramentas computacionais 

baseados na estrutura do ligante, como também baseado na estrutura do receptor, além de outros 

métodos de triagem virtual. O objetivo geral a identificação de novos alcaloides com potenciais 

atividade anti-chagásica, por meio de um banco de dados de alcaloides da família 

Euphorbiaceae. 
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3 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

 

3.1 Produtos Naturais 

 

A utilização de produtos naturais ao longo dos séculos construiu a base no tratamento e 

cura de doenças, um processo que ano após ano permanece evoluindo e consolidando-se na 

indústria farmacêutica em vários países e regiões por todo o mundo [11]. Desde os primórdios, 

a medicina tradicional baseada na utilização de várias ervas, para o alívio e prevenção de 

enfermidades, fez parte historicamente da cultura de diversas sociedades, desde a antiguidade 

até a contemporaneidade. Os produtos de origem vegetal contribuíram amplamente no 

desenvolvimento do mercado farmacêutico e ainda permanecem atualmente desempenhando 

um papel importante e crucial nas descobertas significativas e promissoras de novos fármacos 

[4]; [122].  

Os estudos relacionados a pesquisas envolvendo a identificação e descoberta de novos 

fármacos, cujos constituintes ativos são plantas medicinais ou estratégias de aperfeiçoamento 

dos fitoterápicos, permanecem sendo de grande importância na atualidade. De acordo com os 

últimos estudos, no ano de 2020, mais de 50% dos fármacos decorrentes ou inspirados em 

produtos naturais foram aprovados pela agência americana FDA (Food and Drug 

Administration), assim como houve fármacos aprovados por instituições com a mesma 

finalidade [4]; [13]. 

No entanto, mesmo com a diversidade de plantas medicinais existente na flora, muitas 

espécies nunca foram identificadas e estudadas suas propriedades visando a descoberta de 

novos fármacos. É necessária uma ampliação na investigação das plantas desconhecidas e 

existente na flora, assim como as que já são utilizada tradicionalmente por diversas 

comunidades, pois essa exploração garante estudos que visionem o desempenho e seguridade 

no uso desses possíveis fármacos a serem cientificamente comprovado [12]; [13]; [14]. 

Os diversos produtos naturais fornecem propriedades peculiares em comparação com 

moléculas produzidas sinteticamente por pesquisadores de compostos sintéticas para finalidade 

terapêutica, o que acarreta em uma maior complexidade no processo de descoberta e 

desenvolvimento de novos fármacos [127]. A extensa diversidade de cadeia e complexidade 

estrutural são as principais características desses compostos. Normalmente, os produtos 

naturais possuem uma massa molecular mais elevada, uma maior quantidade de número 

atômico em seu carbono com hibridização sp 3 e oxigênio,  além de  tipicamente possuir uma 

menor número atômico de  halogênio e nitrogênio, contudo apresenta elevados números de 
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doador- aceitador de ligações de hidrogênio, coeficiente de partição em sistemas octanol/água, 

calculados mais baixos indicando maior  hidrofilicidade da molécula através do logaritmo 

(cLogP) e consequentemente proporcionando uma maior rigidez da molécula quando 

comparada à biblioteca de compostos químicos sintéticos. [128]; [129]; [11]. 

A rigidez molecular dos produtos naturais tende a possuir grande vantagens como alvos 

terapêuticos na descoberta de fármacos em que aborda interação do tipo proteína-proteína 

entendidas como o contato físico entre proteínas (duas ou mais), que que tais interações ocorrem 

em um organismo vivo ou células [130]. Os produtos naturais possuem compostos promissores 

para descoberta de fármacos orais, além de adequar a “Regra dos Cinco” de Lipinski, em que 

estabelecem que 4 ou 5 fatores sejam apresentados nos compostos, concretizando uma das 

regras de boa biodisponibilidade oral teórica [131]; [132]. Nos últimos anos, muitos dos 

medicamentos desenvolvidos não atenderam a essa regra ilustrada pelo alto peso molecular das 

drogas orais aprovadas [133]. Os produtos naturais evoluíram ao longo do tempo, até se 

tornarem estruturas moleculares “otimizadas”, objetivando principalmente para servir a funções 

biológicas especificamente privativas [134], principalmente visando padronização de 

mecanismos dos agentes endógenos de defesa e por vezes a interação ou competição com 

diversos organismos, o que demonstra sua alta importância para a prevenção e tratamento 

diversas doenças. Ademais, fatores relacionados as informações sobre eficiência, eficácia e 

seguridade, são elucidados mediante estudos da científico associado ao conhecimento popular. 

Os produtos naturais em geral, possuem um pool amplamente beneficiado com compostos 

bioativos responsável por envolver toda a area do espaço químico do composto natural [135]. 

O planejamento e desenvolvimento de fármacos oriundos de produtos naturais, possuem 

vantagens exitosas, no entanto existem algumas desvantagens que desmotivam a indústria 

farmacêutica em estudos e investigações através de programas de descoberta de drogas baseada 

em fontes naturais [136]. A realização dos estudos envolvendo produtos naturais, são baseadas 

em triagens compostas por diversos extratos de plantas medicinais [137], e que por vezes podem 

sofrer de incompatibilidade com ensaios biológicos baseados em alvo [138]. O método de 

identificação de compostos bioativos não é uma tarefa fácil, tendo em vista sua complexidade 

e que as ferramentas de estratégicas de desreplicação constitui um desafio e sua ampliação é 

necessária para evitar a identificação de compostos descobertos anteriormente. Em geral, 

diversas vezes é desafiante realizar o acesso ao material biológico necessário para efetuar o 

isolamento e caracterização de um produto natural bioativo [139]. Outro desafio relacionado ao 

estudo de produtos naturais não modificados que apresentam compostos bioativos relevantes, 

são a obtenção dos direitos de proteção intelectual, tendo em vista que os compostos naturais 
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sem modificações e totalmente original são dificilmente patenteados a depender do quadro 

jurídico do país de deposito, entretanto, compostos derivados simples recebem a proteção 

através de patentes quando realizado o pedido pelo titular [140]. 

Os produtos naturais são um potencial fonte de novos agentes terapêuticos para o 

tratamento da Doença de Chagas, dentre outras doenças parasitárias [15]; [123]. No caso das 

plantas, as pertencentes à família Euphorbiaceae são uma importante fonte alternativa para o 

tratamento dessa doença causada pelo protozoário T. cruzi. São realizados muitos estudos por 

diversos autores, com extratos de Euphorbiaceae, com metabólitos das mais diversas classes 

químicas isoladas desses extratos [16]. 

Nos últimos anos, o desenvolvimento de novas técnicas de bioensaio, métodos de 

biotecnologia, estudos fitoquímicos bio-guiados, triagem automatizada de alto rendimento e 

métodos analíticos de alto desempenho introduziram novos conceitos e possibilidades de design 

racional e descoberta de medicamentos. Nesse contexto, os produtos naturais têm 

desempenhado um papel importante e decisivo no desenvolvimento da química medicinal 

moderna. A descoberta de novos ligantes oriundos de produtos naturais para novos 

antiprotozoários é um importante passo da pesquisa científica, tendo em vista que esses 

produtos são responsáveis por pelo menos 50% dos novos fármacos descobertos desde 1981 

[4]. 

 

3.2 Familia Euphorbiaceae  

 

A família Euphorbiaceae é uma das mais abundantes e diversificadas em número de 

fanerógamos das angiospermas, em que sua ocorrência é mais significativa em ambientes 

tropicais e subtropicais em diversas partes do mundo. Em relação à ocorrência, há registros de 

aproximadamente 300 gêneros e 7600 espécies, e se consolida cientificamente como sendo uma 

importante fonte de substâncias biológicas ativas para assim efetivar a descoberta e 

desenvolvimento de medicamentos [17]; [18]; [19]; [20]; [21]. Amplamente utilizada na 

medicina popular, essa família é uma importante fonte de investigações científicas, visando a 

busca de seus constituintes químicos e bioativos. 

A maioria das plantas pertencentes à família Euphorbiaceae são ervas, arbustos ou 

árvores, principalmente nos trópicos e subtropicos em diversos países do mundo. Muitas dessas 

espécies possuem semelhança com os cactos. As regiões onde são encontradas em maior 

abundância são nos continentes americano e africano, especialmente nas regiões Indomalásia e 

América tropical, onde existe uma maior concentração de espécies. Entretanto, diversos gêneros 
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e espécies dessa família de plantas são encontrados na África do Sul, Estados Unidos, ou seja, 

em regiões não tropicais, porém em quantidade reduzida em comparação com regiões tropicais 

[141].  

As principais características morfológicas da família Euphorbiaceae são suas folhas 

alternadas, dificilmente opostas, e apresentam apêndices. Elas possuem aspectos simples, 

porém quando compostas, apresentam forma palmada. As estruturas do tipo estípulas presentes 

nessa família de plantas são compostas por espinhos, pelos e glândulas. Morfologicamente, as 

flores actinomórficas (radialmente simétricas) são unissexuais na mesma planta, ou seja, 

masculinas e femininas (polígamas). A diversidade estrutural das flores é esperada para as 

espécies de Euphorbiaceae, tendo em vista a amplitude e grandeza dessa família, em que muitas 

delas o sistema reprodutivo é classificado como monoicas (flores unissexuais) ou dioicas (flores 

diclinas). Os estames são definidos como órgãos masculinos responsáveis pela produção de 

pólen e as flores femininas possuem ovários superiores (hipóginas) [142]; [143]. 

Economicamente é considerável a quantidade de espécies da família Euphorbiaceae 

presente no mercado. Dentre elas, destacam-se a Manihot esculenta (mandioca), amplamente 

cultivada em regiões de climas tropical e subtropical do mundo e que possuem suas raízes 

comestíveis; a Ricinus communis (mamona); Hevea brasiliensis (seringueira e árvore-da-

borracha), que possuem espécies utilizadas em ornamentações, como a Acalypha arvensis 

Poepp. (rabo-de-macaco); Acalypha accedens Mull.Arg. (acalifa); Jatropha gossypiifolia (pião-

roxo). Muitas ervas dessa família foram consideradas invasoras na América do Norte, dentre 

elas a Euphorbia esula, que possuem spurge folhoso e Triadica sebifera conhecida como sebo 

chinês. Na área medicinal, diversas espécies têm demonstrado, através de estudos científicos, 

boa eficácia para inúmeras enfermidades [144]; [145]. 

Dentre os diversos gêneros da família Euphorbiaceae, recebe destaque o Gênero Cróton, 

que possui em seu catálogo aproximadamente 1200 espécies no Brasil. Amplamente empregue 

por diversas comunidades na medicina popular, esse gênero é promissor em inúmeros estudos 

já realizados por diversos pesquisadores, principalmente em relação a seus óleos essenciais e a 

diversidade de substâncias ativas. Por isso, sua grande importância econômica e científica. 

Somados a esses fatores, alguns estudos já comprovaram atividade biológica por diversos 

cientistas pesquisadores, apontando o Cróton (figura 1) como um produto natural eficaz e um 

candidato promissor para a descoberta de novos medicamentos naturais [22]; [23]. 
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        Figura 1. Espécie do gênero Croton (Croton heliotropiifolius)  
                        Fonte: http://diacaatingaflora.blogspot.com/2013/07/velame-croton-heliotropiifolius.html.  

          Acesso em: 09 de maio de 2023. 

 

Outro gênero da família Euphorbiaceae que recebe destaque é a Euphorbia (figura 2), 

da tribo Euphorbieae, pertencente à subtribo Euphorbiinae. Apresentam caracteristicamente, no 

formato de pseudanthium, palavra de origem grega que significa "flor falsa". Conceitualmente, 

consiste em uma inflorescência que se assemelha a uma flor, ou seja, são gêneros com plantas 

que possuem diversas flores verdadeiras, denominada de cyathium [146]. 

As principais características dessa formação de inflorescência são a formação de um 

invólucro assemelhado a uma taça, que possui brácteas fundidas e glândulas nectárias 

periféricas, envolvendo um anel de flores masculinas, onde cada uma possui um estame único. 

Na região central do cyathium, está presente uma flor feminina na base do invólucro, composta 

por um ovário em um pequeno caule com pistilo de estigmas no formato ramificado. Toda essa 

estrutura é semelhante a uma flor única. Em relação aos frutos característicos das espécies desse 

gênero de plantas, recebem destaque os do tipo esquizocarpo. Estes são frutos secos e 

deiscentes, com diversos carpelos, geralmente mais de três células. No período de maturidade, 

eles se abrem espontaneamente em partes separadas e logo em seguida ocorre uma explosão 

que acarreta na separação e no espalhamento das sementes [147]. 
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  Figura 2. Espécie do gênero Euphorbiea (Euphorbia hirta) 
   Fonte: https://autordapropriasaude.com.br/planta/erva-de-santa-luzia/. Acesso em: 09 de maio de 

2023. 

 

Diversos estudos abordam as potencialidades dos metabolitos secundários dos gêneros 

de plantas medicinais pertencentes à família Euphorbiaceae, incluindo alcaloides, compostos 

fenólicos, terpenoides, fenilpropanoides, dentre outros [24]. Os compostos orgânicos voláteis – 

COVs (óleos essenciais), provenientes de espécies dos gêneros dessa família de plantas, 

possuem grande importância por apresentarem inúmeras atividades biológicas, dentre elas a 

anti-inflamatória [24]; [25]; [26]; [27], antibacteriana, antifúngica [28]; [29]; [30]; [31], 

antioxidante [32]; [33]; [34]; [35]; [36], antiparasitária, antiulcerogênica [28]; [37]. 

Na literatura, são relatadas inúmeras investigações relacionadas a espécies da família 

Euphorbiaceae, dentre elas as estudadas por Lai e colaboradores, que utilizam plantas 

medicinais para a fitoterapia chinesa, tendo catalogado 33 espécies de 17 variados gêneros de 

Euphorbiaceae [38]. Dentre essa diversidade de espécies, várias são utilizadas no tratamento de 

picadas de cobras, realizando assim o combate 'toxina com toxina'. Outras são utilizadas como 

plantas ornamentais, como a Euphorbia tirucalli, e outras de grande relevância econômica, 

como a Manihot esculenta, Ricinus communis L., Jatropha curcas L. [19] 

A diversidade de espécies da família Euphorbiaceae é conhecida por apresentar em sua 

composição fitotoxinas (substâncias tóxicas presentes em diversas plantas), sendo os gêneros 

Jatropha e Euphorbia apontados na literatura como venenosos, podendo inclusive induzir a 

distúrbios na pele [20]. Dentre as espécies do gênero Jatropha, a J. curcas L. é uma das que 

apresenta grande toxicidade, principalmente para microrganismos humanos, além de alguns 

animais [39]. Algumas espécies apresentam propriedades econômicas, como o látex, 

possibilitando a produção de borracha natural. O látex contém alguns compostos, incluindo 
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triterpenoides, diterpenoides, enzimas, entre outros. Na família Euphorbiaceae, o látex é 

detectado especialmente nas subfamílias Crotonoideae e Euphorbioideae [40]. 

Dentre a diversidade de plantas medicinais da caatinga, as pertencentes à família 

Euphorbiaceae são amplamente utilizadas por diversas comunidades tradicionais para uso 

terapêutico. Essas plantas são produtoras de um diversificado número de metabolitos 

secundários. As plantas dos gêneros Croton e Astraea recebem destaque nessa família, pois 

essas representantes possuem importância econômica rica em constituintes ativos, 

representados por metabólitos secundários empregados em diversos estudos, como biossíntese, 

quimiotaxonomia, etnobotânica, ensaios biológicos e/ou farmacológicos, modelos para síntese 

orgânica, entre outros [16]. 

Estudos fitoquímicos realizados com espécies da família Euphorbiaceae descrevem a 

ocorrência de compostos com grande diversidade estrutural, tais como a acetofenona 

xantoxilina, esteroides, triterpenos, cumarinas, flavonoides, derivados fenólicos, diterpenoides 

e alcaloides, entre outros. Com efeito, os terpenos constituem o maior grupo de metabólitos 

secundários derivados das plantas (com mais de 40.000 moléculas conhecidas). Dentre esses, 

destaca-se o ascaridol, uma substância orgânica de origem natural pertencente à classe dos 

monoterpenos bicíclicos, que possui uma ponte formada pelo grupo funcional peróxido, 

encontrada principalmente em óleos essenciais [41]; [124]. Em resumo, de acordo com alguns 

estudos, o monoterpeno ascaridol apresenta-se como um promissor agente fitofármaco com 

grande potencial de atuação em propriedades biológicas antiprotozoárias. São necessários mais 

estudos que abordem o ascaridol como substância ativa com múltiplos potenciais 

farmacológicos [42]; [125]; [126]. 

 

3.3 Doença de Chagas  

 

Históricamente, o Trypanosoma cruzi (figura 3) está presente no mundo desde a 

antiguidade, período em que os continentes estavam juntos em um único bloco. O parasita fazia-

se presente no sistema digestivo de animais aquáticos, répteis, entre outros. Ao longo dos anos, 

o parasita passou por diversas evoluções, chegando a desenvolver seu ciclo em alguns insetos 

e em pequenos mamíferos. Inicialmente, esse parasita iniciou seu ciclo de vida em insetos 

vetores (pernilongos, pulgas, mosquitos, entre outros), e com a evolução expandiu-se ao 

homem. Tempos mais tarde, a tripanossomíase disseminou-se integralmente na América e, na 

sequência, estabeleceu-se através do ciclo humano como uma infecção parasitária que aflige 

diversas sociedades até os dias atuais [43]; [44]; [45]. 
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Figura 3.  Parasita Trypanosoma cruzi 
Fonte: http://www.cdc.gov/parasites/chagas/ Acesso em: 09 de maio de 2023. 

 

A Doença de Chagas (DC) é uma infecção causada pelo parasita Trypanosoma cruzi. A 

DC é uma das doenças negligenciadas mais relevantes endêmicas em diversos países da 

América Latina. O modo habitual de transmissão dessa doença dá-se por meio de vetores, 

consistindo em aproximadamente 80% dos eventos de contágio da patologia, e ocorre através 

do contato do homem com os excrementos contaminados do inseto (do gênero Triatoma), que 

é o vetor. A infecção por essa doença em humanos e outros mamíferos ocorre principalmente 

pela via vetorial, pois ao nutrir-se por intermédio de um dos diversos hospedeiros existentes no 

meio ambiente, contagiados com as fezes de insetos hematófagos, ocorre a propagação da 

doença [1]; [50]; [51]. 

A transmissão do T. cruzi através da mãe para o filho possui uma estimativa de casos de 

aproximadamente 4,7%, com intervalos variando de 3,9 a 5,6%. Essa taxa pode ser ainda maior 

em países considerados endêmicos, em comparação com regiões não endêmicas, onde o índice 

de transmissão estimado é de aproximadamente 5,0 a 7,0% [148]. A transmissão vertical 

congênita possui como principal determinante biológico a parasitemia ou viremia materna, com 

taxas de aproximadamente 31%. Em situações em que o T. cruzi, o agente causal da doença de 

Chagas, é detectado, a quantificação da carga parasitária é realizada através do exame de PCR 

(Reação em Cadeia da Polimerase) em pacientes chagásicos crônicos. A transmissão pode 

ocorrer mesmo quando o resultado do PCR é negativo [149]. 

Um estudo comparativo foi sugerido entre as DTUs (Unidades Discretas de Tipagem), 

taxas reduzidas de infecção e transmissão de crianças que nasceram de mães apresentando 

sorologia positiva para T. cruzi, como a TcII, sendo comparada com a TcV no Brasil. Em 

contrapartida, é estimado que a resposta imune celular na infecção pelo vetor desempenha um 

importante papel nas infecções perinatais. A exposição sustentada à infecção pelo T. cruzi 

apresenta diversas reações que ocasionam a identificação do organismo parasitário, 
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proporcionando uma resposta imune devido à frequência da exposição ao vetor infectado. Isso 

pode permitir o monitoramento do desenvolvimento do parasita durante todo o ciclo de vida do 

indivíduo [150]. 

A infecção da doença de Chagas através do sangue e por meio de medicamentos 

produzidos pelo fracionamento industrial do plasma humano (Hemoderivados) possui uma 

estimativa de transmissibilidade taxada em aproximadamente 10 a 25% por unidade de sangue 

infectado. O número relacionado às taxas de infecções através do transplante de órgãos com 

doadores infectados possui redução nos índices em receptores renais, onde as taxas variam de 

0 a 19%, em comparação com receptores hepáticos (fígado) com taxas de 0 a 29%, e em 

receptores de coração, as taxas variam de 75 a 100%. A forma de transmissão menos frequente 

é a via oral, através do manuseio e consumo de alimentos ou bebidas contaminadas por 

triatomíneos ou até mesmo suas fezes [153]; [154]. 

O ciclo de vida do T. cruzi em seres humanos ocorre de duas formas evolutivas 

morfológicas. A tripomastigota, que corresponde à forma sanguínea da infecção, 

caracteristicamente apresenta um flagelo alongado livre que se estende internamente 

percorrendo o corpo do parasita, formando uma membrana ondulante. Isso não ocorre através 

de sua divisão diretamente no sangue; no entanto, facilita sua movimentação pela corrente 

sanguínea, disseminando a infecção internamente por todo o corpo do infectado. O formato 

amastigota, de maneira geral, é formado em células musculares. Eles possuem formato 

arredondado e caracteristicamente não possuem flagelo. Sua multiplicação e disseminação 

corporal ocorrem em diversas células, recorrentemente optando pelas células-tronco 

mesenquimais (figura 4) [155]; [156]; [157]. 
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               Figura 4.  Ciclo de vida do T. Cruzi 
                  Fonte: https://www.cdc.gov/dpdx/. Acesso em: 15 de junho de 2023. 

 

As populações de T. cruzi possuem grande heterogeneidade genética e diversidade 

fenotípica dentro do táxon, com uma imensa importância biológica. O parasito está presente em 

diversas espécies de vetores e hospedeiros, circulando em inúmeras variedades de mamíferos, 

desde os silvestres até os domésticos, entre outros, de diversas características fitogeográficas. 

Recebem a classificação de seis DTUs (Unidades Discretas de Tipagem), que são nomeadas 

TcI (TcI a TcVI) [158]; [159]. 

A ampla diversidade da variabilidade genética do parasito tem sido associada a fatores 

geográficos em termos de distribuição, assim como à resposta terapêutica, patogenia e ao perfil 

clínico do parasitado [160]. A transmissão do T. cruzi ocorre em áreas endêmicas deste 

protozoário, por meio de espécies pertencentes a três gêneros de triatomíneos, popularmente 

conhecidos como bicho-barbeiros ou simplesmente "barbeiros" (Panstrongylus sp., Triatoma 

sp., Rhodnius sp.). Esses gêneros estão distribuídos de maneira diversa em países da América 

Latina, da Argentina ao Chile, entre outros, além de regiões formadas por florestas e com clima 

seco [161]; [162]. 

A doença de Chagas apresenta em seu curso clínico bifásico uma fase aguda, que em 

muitos casos é assintomática, podendo evoluir para a fase crônica. Os casos de infecção aguda 

acometem principalmente crianças nos primeiros anos de vida. No entanto, podem ocorrer em 

qualquer idade. Em diversos casos, manifestam-se de forma assintomática. Entretanto, quando 

apresentam sinais e sintomas, os principais são febre prolongada, inoculação subcutânea com 

inflamação no local, formação de edema periocular unilateral nas pálpebras (sinal de porta de 
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entrada "chagomas de inoculação"), adenopatia, hepatomegalia e esplenomegalia. A duração 

da fase aguda é de cerca de 4 a 8 semanas e, aproximadamente, 90 dias após ocorre a redução 

da parasitemia [163]; [164]. Na fase aguda grave, ocorre em uma pequena proporção de 

pacientes, entre 1 e 5%. Os principais sinais e sintomas são miocardite, que são distúrbios do 

coração e vasos sanguíneos, além de pericardites, entre outros [43]. 

As manifestações clínicas em recém-nascidos, que ocorrem devido à infecção 

congênita, na maioria das vezes são assintomáticas ou com sintomas moderados. Em uma 

pequena parcela dos casos nesse público, ocorre gravidade extrema com risco de óbito [166]. 

Surtos de infecção causada por transmissão oral por alimentos ou bebidas contaminadas com 

fezes de triatomíneos apresentam maior índice de mortalidade em comparação com a 

transmissão vetorial tradicional [167]. 

A infecção aguda da DC normalmente pode ter sua resolutividade espontânea, porém, 

após a fase aguda, os indivíduos infectados frequentemente evoluem para a fase crônica, caso 

não recebam tratamento prévio. O maior grupo de pacientes afetados por infecções do parasito 

não desenvolve sintomas ou apresenta ligação visceral. A forma indeterminada da doença de 

Chagas possui um prognóstico considerado bom e soropositividade para infecção por T. cruzi 

nas manifestações clínicas de pacientes diagnosticados com a doença, porém, na ausência de 

sinais e sintomas clínicos que causem comprometimento radiológico e acometimento que 

ocasionem complicações no funcionamento cardíaco ou digestivo [168]. Indivíduos acometidos 

com as formas indeterminadas dessa doença estão sendo recorrentemente detectados com 

anomalias cardíacas, possivelmente devido a métodos de diagnóstico mais precisos como a 

ressonância magnética (RM) e a ecocardiografia, entre outros [169]. 

A infecção chagásica causa danos secundários aos órgãos e apresenta resposta 

inflamatória na fase aguda, relacionados à ação do hemoflagelado T. cruzi diretamente. A forma 

amastigota do parasito pode ser encontrada comumente em diversos tecidos, incluindo o 

esquelético e o músculo liso, além de outros locais como o sistema fagocítico mononuclear 

(SFM), gônadas, entre outros [170]. Na fase amastigota, os mecanismos de resposta a infecções 

e a avaliação do controle com ampla eficiência contra o T. cruzi correspondem às etapas de uma 

resposta inflamatória intensificada, através da produção de anticorpos após contato com o 

parasito, associada à resposta imunológica natural ativada por células NK (Natural Killer) e 

macrófagos, através do fator de necrose tumoral-alfa (TNF-α) e interferon-gama (IFN-γ), que 

correspondem às citocinas Th1 [171]. 

O diagnóstico parasitológico do contágio por T. cruzi é realizado mediante análise de 

microscopia óptica de tripomastigotas sanguíneos ou através de exames utilizando líquido 
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cefalorraquidiano – LCR (fluidos corporais) [172]. Em casos de infecções em que a doença é 

transmitida da mãe para o bebê durante o período de gestação (congênita), o exame para o 

diagnóstico pode ser baseado em IgG anti- T. cruzi. A infecção chagásica congênita pode ser 

diagnosticada através de um exame de sangue tradicional ou por esfregaços de sangue, que são 

exames laboratoriais eficazes e de baixo custo [173]. Existem outros métodos de identificação 

dos parasitas, como o teste de Strout e a micro-hematócrito centrifugação do sangue, que 

possuem maior sensibilidade e rendimento. Os métodos indiretos para diagnóstico 

parasitológico detectam a presença do parasita, tais como o PCR (reação em cadeia da 

polimerase), mais sensível que o xenodiagnóstico e a hemocultura, que possuem menor 

sensibilidade [174]. 

A patologia da DC possui agentes etiológicos parasitas taxonomicamente relacionados 

com particularidades morfológicas e bioquímicas análogas. Os fármacos geralmente 

empregados no tratamento dessa patologia apresentam problemas de toxicidade, efetividade 

inconstante, formalidades para gestão e/ou observância de regulamentos de terapia parenteral. 

A doença de Chagas apresenta poucos medicamentos ou tratamentos em desenvolvimento 

clínico [1]. 

A doença de Chagas é endêmica em países do continente americano, em territórios de 

clima tropical, afetando as populações em situação de pobreza ou pobreza extrema, 

desigualdade em saúde. Por outro lado, atualmente ocorrem casos em áreas não endêmicas, com 

elevado desenvolvimento socioeconômico [93]; [94]. A ocorrência da doença acarreta 

deformidades e incapacidades físicas, podendo causar morbimortalidade. Outro fator agravante 

decorrente dessa doença é o sofrimento, estigma e preconceito que envolvem a doença. Assim, 

proporcionar o desenvolvimento humano é uma ferramenta essencial para alcançar o sucesso 

social [93]; [95]. 

No Brasil, a região nordeste se destaca como a segunda principal região endêmica da 

doença de Chagas. A Bahia é um dos estados que possui uma maior diversificação de espécies 

de triatomíneos no país. O estado do Ceará também se destaca em relação ao elevado número 

de casos, principalmente na região sudoeste do estado, com cobertura vegetal predominante de 

caatinga. Isso ocorre porque possui uma vasta área rural e habitações humanas precárias 

encontradas na zona rural do estado, facilitando a presença de diversas espécies de triatomíneos 

e a transmissão da doença de Chagas [96]; [97]. 

A DC é uma enfermidade patológica classificada como doença tropical negligenciada, 

que tem recebido pouco atenção por parte do governo e da indústria farmacêutica. Nos últimos 
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anos, o investimento global em medicamentos antiparasitários tem sido apenas 0,1% do capital 

universal empregado [46]; [47]; [48]. 

O combate a tripanossomíase é considerado desafiadora para muitos pesquisadores, 

principalmente devido a seu sistema de transmissão possuir uma grande complexidade que 

envolve transmissão congênita, oral, transfusão de sangue, além de envolver os vetores [52]. 

No Brasil a principal forma de transmissão é via oral, tendo em vista a precariedade de muitos 

bairros periféricos sem saneamento básico e muitas residências sem as mínimas condições 

básicas que servem de habitat para o barbeiro. Outro modo de transmissão é ingestão de 

alimentos contaminados pelo vetor transmissor da DC. O principal mecanismo de contenção 

para a DC é a vigilância sanitária, por ser uma doença infecciosa transmitida entre animais e 

pessoas (zoonose), pois essa enfermidade ainda não possui um tratamento eficiente [53].   

Atualmente, apenas dois medicamentos são utilizados para tratar a doença de Chagas: o 

Nifurtimox e o Benznidazol (figura 5). No entanto, eles possuem eficácia reduzida na forma 

crônica. Dessa forma, é perceptível a necessidade urgente de novos medicamentos capazes de 

tratar as formas evolutivas de T. cruzi [54]; [55]. Os medicamentos antitripanossômicos são 

comumente recomendados para a doença de Chagas na fase aguda e congênita. Entretanto, 

existem estudos que divergem em relação à eficácia do tratamento etiológico para essa doença 

realizado na fase aguda. Os resultados dessa metanálise apontam que o fármaco antichagásico 

Benznidazol (BNZ) possui poucos benefícios com base no estudo BENEFIT, pois o seu uso 

não resultou na redução do estado clínico cardíaco de indivíduos que possuem cardiomiopatia 

em estados moderados ou com maior gravidade. No entanto, em mulheres que passaram por 

tratamento antichagásico, foi observada uma ampla eficácia terapêutica, promovendo a 

interrupção da transmissão da mãe para o filho durante a gestação ou parto [175]; [176]. 

 

            Figura 5. Estrutura 2D do Nifurtimox (A) e Benznidazol (B) 
              Fonte: GARCÍA-HUERTAS et al., 2021[54]  
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Dentre os grandes desafios na pesquisa de agentes quimioterápicos para a doença de 

Chagas, assim como de outros novos fármacos para outras doenças negligenciadas, podem-se 

destacar a motivação aos químicos medicinais a pesquisar na área, assim como a validação de 

novos alvos moleculares e a busca de novos compostos líderes. E eminentemente o incentivo 

da indústria farmacêutica, especialmente a brasileira, estimulando a importância do 

desenvolvimento dessa classe de fármacos. Nesse sentido, o tratamento contra estas doenças 

ainda constitui um papel desafiante para a ciência, estimulando diversos grupos de pesquisa à 

descoberta de novos medicamentos mais efetivos e menos tóxicos [98]. 

Sendo a doença de Chagas vista como uma das enfermidades mais negligenciadas, 

diversos estudos são realizados com o intuito de indicar caminhos para a renovação no 

tratamento das mesmas. Produtos naturais são vistos como uma ampla possibilidade, tendo em 

vista que diversas plantas têm revelado efeito terapêutico contra a doença de Chagas. Os 

produtos à base de plantas são possíveis “minas” imensamente diversas de compostos com 

propriedades terapêuticas [49]. 

 

3.4 Alcaloides  

 

Os alcaloides derivam de plantas, animais, bactérias, entre outros organismos, que 

produzem esse metabólito secundário. Esses compostos possuem ampla relevância para a 

terapêutica, principalmente os de origem vegetal, por serem substâncias caracteristicamente 

eficientes e estruturalmente diversificadas [177]. Existem aproximadamente 5.500 alcaloides 

conhecidos, além de muitos outros que continuam sendo isolados e descobertos por 

pesquisadores e grupos de pesquisa em todo o mundo, com o objetivo principalmente de obter 

novos fármacos [56]. O significado da palavra alcaloide é "semelhante aos álcalis", derivado de 

"alcalino", que caracterizava qualquer base contendo o elemento químico nitrogênio. Os grupos 

vegetais angiospermas, ou plantas com flores, são as principais fontes naturais de alcaloides; 

esse metabólito promove nas plantas a defesa contra herbívoros (insetos) e patógenos (doenças 

vegetais). Diversos alcaloides são usados na terapêutica desde a antiguidade, por meio de 

extratos vegetais no tratamento de enfermidades, como picadas de cobra, febres intensas, e nos 

dias atuais, permanecem sendo substâncias altamente relevantes e promissoras para a medicina 

[179]; [180]." 

Os metabolitos secundários alcaloides são compostos provenientes das aminas. De 

maneira geral, esses metabolitos são aminas que possuem em sua estrutura química uma cadeia 

fechada com a presença de nitrogênio entre carbonos do ciclo presente nas plantas. Essa 
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composição é responsável pelo sabor amargo das plantas, e muitas delas causam dependência 

física e psíquica [56]. A principal característica desse composto é a existência de hidrogênio, 

átomo que possibilita que o composto possua propriedades farmacológicas [57]. A principal 

fonte de alcaloides são as plantas medicinais, nas quais esses metabolitos são comumente 

encontrados nos caules, cascas e raízes das plantas, e diversos compostos já foram identificados 

[58]; [59]. 

Estudos químicos demonstram que as plantas que contêm alcaloides são ricas em 

princípios farmacológicos, principalmente antidepressivos, antibacterianos, neuroprotetores 

(no tratamento da doença de Alzheimer), dentre outros [60]; [61]; [62]. As investigações 

envolvendo alcaloides como fármacos são amplamente relevantes, principalmente devido à sua 

alta toxicidade para humanos e animais. Diversos estudos comprovam que a estrutura química, 

diversidade e mecanismos de ação são determinantes para ocasionar efeitos tóxicos de diversos 

alcaloides [63]; [64]. Entretanto, os efeitos de toxicidade desses metabólitos dependem de 

diversos fatores, dentre eles o tempo de exposição, o local de ação, a dosagem, a sensibilidade, 

dentre outros [65]. 

Os alcaloides presentes nas plantas medicinais são compostos que possuem nitrogênio 

envolvido para proteção contra pragas predadoras, além de atuar como reguladores do 

crescimento e suprir alguns minerais essenciais [66]. Quando os predadores agridem 

severamente as plantas, isso acarreta na interferência do sistema nervoso das pragas, na síntese 

de proteínas e no transporte de membrana [67]. Em relação ao estresse biótico continuamente 

exposto, causado por organismos vivos, e ao estresse abiótico, causado por irradiação e 

temperatura, há um aumento no índice reprodutivo das plantas fitoterápicas [68]. 

A utilização histórica de alcaloides como fármacos demonstrou a relevância desse 

metabolito secundário para a indústria farmacêutica. Diversos alcaloides são utilizados como 

antibacterianos e antiparasitários, como os oriundos do grupo β-carbolinas, como a harmina 

[69]. Vários alcaloides são testados contra o T. cruzi e esses estudos demonstram notável 

atividade anti-T. cruzi, principalmente nas formas epimastigotas, que foram relacionadas aos 

inibidores que paralisam a respiração pela interrupção da cadeia respiratória (inibição da 

respiração celular). A apomorfina é um dos compostos já estudados que apresenta um grande 

potencial em atividade antichagásica em testes in vivo [70] 

Os alcaloides possuem diferentes classificações, dentre eles as botânicas, que se dividem 

em alcaloides da "quina" e do "ópio", além da classificação biossintética, dividida em alcaloides 

verdadeiros oriundos de um aminoácido e que possuem anel heterocíclico com átomo de 
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hidrogênio. Os protoalcalóides são compostos químicos que possuem um átomo de nitrogênio 

oriundo de um aminoácido e que não pertence ao heterocíclico do composto orgânico [181].  

A classificação dos alcaloides apresenta dificuldades, tendo em vista que as moléculas 

orgânicas das estruturas químicas são amplamente complexas [71]. Diversas investigações 

envolvendo alcaloides determinam as distintas maneiras de classificar esses metabólitos 

secundários, como origem bioquímica, efeito farmacológico, origem taxonômica e estrutura 

química. A origem bioquímica e a estrutura química são os sistemas de classificação mais 

utilizados regularmente [56].  

Os alcaloides são sintetizados naturalmente pelas plantas, com base em sua precisão. 

Alguns desses metabólitos secundários são documentados como causadores de toxicidade em 

humanos e animais, como indolizidina, hepatotóxicos e tropano [72]; [73]. Em humanos, esses 

alcaloides ocasionam intoxicação através da ingestão e muitas vezes pela inalação. Além disso, 

outro método capaz de causar efeitos tóxicos é por meio da utilização de produtos naturais que 

possuem alcaloides tóxicos em sua composição. Para os animais, a intoxicação ocorre em pastos 

e em locais com escassez de alimentos, facilitando assim a ingestão de plantas tóxicas [69].  

Os metabólitos secundários: alcaloides tóxicos presentes nas plantas, causam sérios 

problemas quando consumidos pelo ser humano, podendo causar diversos malefícios ao corpo 

humano, mesmo quando a ingestão do extrato da planta seja em quantidade moderada. O nível 

da resposta à intoxicação do animal-alvo depende da sensibilidade do animal [63]. Os alcaloides 

tóxicos que constituem diversas plantas medicinais, ao serem consumidos por humanos, podem 

comprometer diversas funções corporais por meio de mecanismos biológicos que envolvem 

material genético em células e tecidos específicos, além de envolver receptores e enzimas [69]. 

Os principais sintomas ocasionados pela ingestão de alcaloides tóxicos são náusea, vômito, 

coceira, podendo avançar para efeitos crônicos como paralisia, arritmias, dentre outros, 

podendo levar à morte [72]; [63]. 

 

3.5 Triagem Virtual 

 

A abordagem da triagem virtual foi inicialmente proposta na década de 90, precisamente 

no ano de 1990. Essa ferramenta possibilita descrever a utilização de modelos computacionais 

e algoritmos, com a finalidade de identificar novas substâncias moleculares bioativas [74]. Esse 

método é comumente definido como um processo de análise conjunta de diversas moléculas 

presentes em um banco por intermédio de diversas técnicas computacionais. Através desse 

processo, é possível identificar novas moléculas potencialmente ativas, assim como remover 
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moléculas com propriedades desvantajosas no quesito de poder causar efeitos bioquímicos, 

fisiológicos e moleculares no corpo humano, ou moléculas tóxicas [75]. 

A triagem virtual se popularizou bastante dentro do processo de ampliação crescente do 

âmbito de publicações e citações, sendo amplamente usufruída pela indústria farmacêutica. Isso 

se deve ao aumento do número de bancos de dados de estruturas de compostos e ao volume de 

dados contido nessa ferramenta, que se tornou fundamental. A triagem virtual é uma alternativa 

rápida e de baixo custo para a triagem e seleção de hits, permitindo ranquear ou filtrar uma série 

de compostos de bancos de dados utilizando um ou mais procedimentos computacionais. Isso 

pode ser utilizado para indicar quais compostos devem ser sintetizados ou comparados, 

reduzindo o número de compostos selecionados para avaliação experimental [76]. 

A triagem virtual possibilita uma diversidade de aplicações e técnicas, visando 

principalmente a otimização, além da identificação de compostos inéditos e promissores até os 

dias atuais [77]. A aplicabilidade dessa ferramenta viabiliza o início da descoberta e 

desenvolvimento de novas drogas, podendo ser trabalhada em conjunto com a química 

combinatória e, especialmente, a Triagem de Alto Desempenho (High-throughput screening - 

HTS), que faz o uso de grandes coleções de compostos, principalmente na indústria 

farmacêutica, para a descoberta de medicamentos. Além disso, essa ferramenta é utilizada por 

diversas instituições e grupos de pesquisa, além de empresas de biotecnologia, nos casos em 

que o descobrimento de moléculas não é coberto pela técnica de triagem de alto desempenho 

HTS [78]. 

As técnicas de triagem virtual são baseadas tanto na estrutura como no ligante, 

indispensáveis para a descoberta de medicamentos inéditos, através da investigação de diversas 

bibliotecas moleculares. Para as baseadas em alvos (Target-Based Virtual Screening – TBVS), 

é indispensável um conhecimento amplo sobre a estrutura tridimensional dos alvos para estimar 

as probabilidades de interação, enquanto para a baseada em ligantes (Ligand Based Virtual 

Screening – LBVS), os descritores dos próprios ligantes são utilizados como propriedades 

discriminativas nos algoritmos de classificação e seleção, onde é feito o uso de um ligante 

conhecido ao menos, assim como sua ação biológica. Um método eficiente na utilização dessa 

técnica é o uso de bancos de compostos e suas atividades biológicas, além de criar sistemas 

matemáticos por intermédio dos descritores moleculares, oriundos dos ligantes, que 

posteriormente serão aplicados na triagem virtual [79]. 

Outra possibilidade estratégica envolvendo essa técnica está relacionada à triagem em 

bases de dados de compostos, que consiste em estudar através de adequação em sítios 

farmacofóricos de grande relevância para a triagem por similaridade e para ação biológica. Isso 
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ocorre visto que diversos compostos com forma estrutural semelhante possuem uma ampla 

possibilidade de apresentar características similares em suas propriedades [79]. 

De maneira geral, a triagem virtual corresponde à caracterização e classificação de 

compostos baseada em suas características, priorizando as que explicam com melhor clareza a 

ação biológica a ser estudada. Essas características norteiam compostos análogos que possuem 

possíveis atividades biológicas. Esse modelo de pesquisa é chamado de planejamento racional 

de fármacos, comumente utilizado para estudos na área de química medicinal, buscando 

contribuir na redução do tempo e custo de estudos em bancadas laboratoriais para sintetizar 

novas substâncias bioativas [82]. 

A predição de riscos de toxicidade, método este incluído na triagem virtual, é empregada 

na análise das características de compostos individualmente analisados, priorizando seus 

fragmentos estruturais e seus metabolismos de cada composto bioativo. Isso objetiva estudos 

com maior integralidade para a descoberta de possíveis medicamentos. Esse método é bastante 

relevante e indispensável em pesquisas na área da química de fármacos [83]; [84]. 

O método computacional de triagem virtual é uma ferramenta de grande importância no 

planejamento de novos fármacos, tendo em vista que através desse método é possível executar 

a seleção de compostos orgânicos por meio de bancos de estruturas moleculares com possíveis 

atividades biológicas, podendo ser inibidores enzimáticos ou antagonistas e agonistas de 

receptores, através do método in silico [83]. 

 

3.6 Predição de Dados 

 

A predição de dados é fundamentada na classificação de modelos de dados. Esse modelo 

preditivo visa propor a previsão e possíveis tendências de interferência nos dados através de 

simulações em programas quimioinformáticos. Diversas técnicas são empregadas na predição 

de dados, dentre elas a curva ROC (Receiver Operating Characteristics), com a finalidade de 

selecionar, organizar e visualizar classificadores. A curva ROC permite a análise de gráficos 

em que são apresentadas as taxas de acerto e erros, além da verificação do desempenho de 

modelos classificatórios, possibilitando a comparação da eficiência dos sistemas 

classificatórios empregados [88]. 

Modelos classificatórios preditivos permeiam diversas probabilidades de uma instância 

ser de uma determinada classe, em que várias limiares poderão ter aplicação na geração de 

inúmeros conjuntos de saída, dessa forma podendo aplicar um limiar para o deslocamento da 

binarização. Esses estimadores estatísticos são aplicados na análise de desempenho de modelos 
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classificatórios, levando em consideração algumas amostras em que um modelo de dados 

recebe classificação segundo sua taxa de sensibilidade. Nesse caso, se uma instância é 

classificada como positiva, então essa é a fração dos verdadeiros positivos; caso seja 

classificada como negativa, ou seja, a fração dos falsos positivos (1-especificidade), baseado 

nos vários valores do teste realizado [88]; [89]. 

Diversas equações apresentam as métricas que são utilizadas para calcular com base na 

matriz de confusão. Dentre elas, a acurácia é conceituada por apresentar a proporção de 

predições corretas, considerando o acerto total e não apenas o que é positivo ou negativo. Outras 

equações são definidas como sensibilidade, especificidade, verdadeiro positivo preditivo e 

verdadeiro negativo preditivo [90]. 

O Coeficiente de Correlação de Matthews (MCC) é um método possível para realizar a 

avaliação global do modelo com base nos resultados alcançados na matriz de confusão. Esse 

método caracteriza-se como um coeficiente correlacionado aplicado em classificadores e 

modelos de predição binária, e como uma correção pode haver variações de -1 ≥ MCC ≤ +1. 

Quando o valor for 0 (zero), é classificado como aleatório. Dessa forma, para o valor ser 

classificado como confiável, é preciso que apresente valores próximos de 1,0 (um) [90]; [91]. 

Na curva ROC, além de ser possível analisar os pontos da curva, é viável a utilização 

de um indicador de dimensão dos efeitos. Um método frequentemente empregado nessas 

análises é a Área Sob a Curva (AUC), ou seja, a área abaixo da curva ROC. A AUC é definida 

como o resultado da integralidade dos pontos presentes no trajeto da curva ROC, que 

simultaneamente computa a especificidade além da sensibilidade, servindo como um estimador 

comportamental da acurácia do teste global [92]. Os valores referentes à AUC variam de 0 a 1, 

sendo classificados como uma porção dos valores unitários. Estatisticamente, uma AUC 

equivalente a 0,7 representa uma classificação de 70%. A interpretação dos valores de AUC é 

a seguinte: 0,5-0,6 (péssimo), 0,6-0,7 (ruim), 0,7-0,8 (pobre), 0,8-0,9 (bom), > 0,9 (excelente). 

Em geral, a curva ROC objetiva investigar modelos preditivos com uma elevada taxa de 

sensibilidade e um pequeno índice de falsos positivos [89]. 

 

3.7  Docagem Molecular 

 

O docking molecular, ancoragem molecular ou docagem molecular é uma ferramenta 

essencial para predizer o melhor ajuste e orientação de um ligante a uma proteína, em que, 

quando o acoplamento é efetivado, forma-se um complexo estável. Em geral, é empregado em 

proteínas que possuem receptores e enzimas. Com base na orientação molecular, é possível 
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prever a afinidade e a força da associação de ligação entre o ligante e o receptor, ou seja, das 

duas moléculas em estudo [99]. 

A popularização da docagem molecular se efetivou inicialmente para o screening de 

compostos moleculares com possível potencial de atividade que interessava ao mercado 

industrial farmacêutico. No princípio, a principal finalidade era investigar a ligação entre 

compostos moleculares de pequeno e grande porte. No entanto, ao passar dos anos, 

transformou-se largamente, possibilitando sua utilização visando auxiliar diversas tarefas de 

programas que objetivam o descobrimento de potenciais medicamentos [100]. 

Os métodos computacionais de modelagem molecular são amplamente empregados em 

estudos de quimioinformática, objetivando principalmente representar compostos estruturais de 

forma mais próxima à realidade por meio de cálculos. Utilizam como instrumento matemático 

as bases da química teórica, visando a análise da capacidade antioxidante de compostos 

estruturais orgânicos e levando a compreender o mecanismo de ação antioxidante, incluindo os 

aspectos termodinâmicos e cinéticos. Dessa forma, a computação gráfica possibilita o manuseio 

de modelos obtidos, assim como a facilitação da interpretação e compreensão mais eficiente da 

relação biológica de estrutura-atividade de compostos [101]. 

Estudos relacionados ao campo da química teórica são extremamente relevantes para 

diversos estudos, pois essas ferramentas consistem na aplicação da técnica de modelagem 

molecular, possibilitando o diagnóstico conformacional de complexos moleculares [102]. A 

análise da interação de moléculas orgânicas entre proteína e o fármaco é uma investigação de 

alta relevância realizada nessa área de estudo. Os métodos clássicos e quânticos são as classes 

utilizadas para aplicação dessa teoria [103]. 

O desenvolvimento e aplicação de métodos químicos quânticos são essenciais para 

adquirir energia por meio da resolução da equação matemática do método de Schrödinger. Os 

métodos clássicos são desenvolvidos por meio das interações realizadas entre os componentes 

presentes no sistema, usando as leis da física clássica que possibilitam, por meio dessa equação, 

a obtenção do sistema no espaço de fase, definindo em detalhes toda a sua trajetória. Isso 

permite calcular as diversas propriedades termodinâmicas presentes por meio da mecânica 

estatística, sendo essa a principal ferramenta para a execução dos estudos [103]. 

As moléculas bioativas são compostas por grupos funcionais que envolvem a energia 

de ligação gerada entre o fármaco (ou micromolécula) e o sítio ativo, além da interação do 

fármaco com o receptor (alvo). Isso inclui a análise da conformação tridimensional regular 

assumida pelos segmentos esqueléticos moleculares proteicos [104]. 
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A identificação tridimensional estrutural de compostos proteicos (proteínas) pode ser 

analisada por meio da técnica de raio X na cristalografia, além de possibilitar a identificação da 

posição atômica ocupada no polímero das proteínas, essencial para investigar sua função 

biológica. A técnica de cristalografia possibilita a realização do desenho de diversos fármacos 

por meio do método de ancoragem molecular (A.M.). Essa técnica possibilita o desenho de 

diversos fármacos [105]; [106]. 

As técnicas de modelagem molecular são realizadas mediante a combinação de diversos 

fatores estruturais e energéticos, relacionados principalmente à sua geometria estrutural e 

eletrônica, assim como à contribuição dos fatores dinâmicos e cinéticos energéticos. Em relação 

ao comportamento do composto molecular biologicamente, o mesmo é realizado mediante os 

aspectos tridimensionais [107]. 

A docagem molecular, também denominada ancoragem ou atracamento, é uma técnica 

in silico indispensável para diversos estudos quimioinformáticos. Seu potencial é possibilitar 

as estimativas energéticas das interações por meio da ligação entre proteína e ligante, antes que 

ocorra a síntese destes compostos [108]. Por intermédio da ancoragem molecular, são possíveis 

as obtenções de diversas conformações espaciais do ligante, fornecendo o prognóstico do modo 

da conformação mais suscetível para interagirem com o composto estrutural proteico (alvo). A 

obtenção das energias livres de ligação pode ser analisada com base em cada conformação 

apresentada entre os ligantes e o alvo, dessa forma é possível diagnosticar que a explicação 

mais provável para o modo conformacional da interação são as energias menores [109]. As 

conformações e orientações (poses) dos ligantes são viabilizadas por meio de algoritmos de 

busca, e a classificação ocorre através dos sítios de ligação em afinidade a seus termos, por 

meio das funções score ou a denominada pontuação [110]; [111]; [112]. 

Complexos moleculares nos quais ocorrem interações entre fármaco-receptor, ou seja, 

ligante e alvo proteico, acontecem por intermédio das forças intermoleculares em substâncias 

que possuem o tipo de interação denominada dipolo-dipolo induzido e permanente. As ligações 

de hidrogênio são recorrentes nas forças dipolo-dipolo permanentes, ou simplesmente dipolo-

dipolo, enquanto nas forças de Van Der Waals ou London as interações do tipo dipolo-dipolo 

induzido são as mais comuns [113]. 

A ancoragem molecular, ou simplesmente docking, objetiva principalmente a realização 

do estudo por meio do cálculo da energia livre de ligação não covalente, realizada através de 

simulações entre ligante e proteína. Seu esquema representativo é representado pelas interações 

como Proteína mais Ligante e Ligante ↔ Proteína. O cálculo da energia livre do complexo 

proteína e ligante é executado mediante a subtração da energia livre do complexo ∆GLP 
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(lectina-peroxidase), ∆GL (lectina) e ∆GP (peroxidase), em que a combinação de equações 

resultará na fórmula expressa como: ΔGLigação = GProteína-ligante – GProteína – Gligante. 

Essa equação possibilita a obtenção da energia livre de todo o complexo enzimático após o 

cálculo de docagem molecular [114]. 

Para mensurar a energia livre de ligação e realizar a avaliação correspondente ao 

complexo receptor e ligante, existem diversas funcionalidades realizadas por meio de 

metodologias computacionais de docagem molecular. O processo de execução da simulação de 

ancoragem molecular deve seguir alguns parâmetros, dentre eles considerar a flexibilidade do 

ligante por meio dos procedimentos de método randômico. Por meio do uso de algoritmos, os 

ligantes são submetidos a mudanças randômicas. Outro método essencial para esse tratamento 

é o sistemático, com a finalidade de realizar a análise dos graus de liberdade do composto 

molecular [115]. A docagem molecular é o terceiro método essencial para o tratamento da 

flexibilidade do ligante, pois esse método possibilita a simulação com ligante e proteína 

simultaneamente flexíveis, ligante como uma entidade rígida e proteína inteiramente flexível, 

além de simulações com ligante e proteína rígidos [116]; [117]. 

 

3.8 Dinâmica Molecular 

 

Historicamente, as simulações de dinâmica molecular (DM) ocorreram em meados dos 

anos 50, por Alder e T. E. Wainwright, com o objetivo de análise das interações entre duras 

esferas, visando principalmente o conhecimento do 'paradoxo da reversibilidade' [227]; [228]. 

Um grande avanço nos estudos relacionados à dinâmica molecular de um sistema real ocorreu 

em 1974, quando os pesquisadores Rahman e Stillinger realizaram a simulação de água líquida 

através de um potencial realístico [229]. 

O método de dinâmica molecular possibilita a simulação computacional versátil, que 

visa o estudo de macromoléculas biológicas através dos movimentos físicos de átomos e 

compostos moleculares, tomando como base a mecânica clássica newtoniana, por meio de 

informações sobre o comportamento mecânico que dispõe de informações sobre o campo de 

força ou potencial interatômico. Isso permite entender e compreender o comportamento 

dinâmico no quesito estrutura e movimentos dos átomos [230]. Dessa forma, é possível prever 

por meio dessas simulações como as biomoléculas irão responder em relação ao nível atômico 

a perturbações como mutação, fosforilação, protonação ou a adição ou remoção de um ligante. 

Ambos podem ser investigados mediante simulações de DM [231]. Nos estudos que envolvem 

planejamento, síntese e desenvolvimento de medicamentos, essas simulações de complexos no 
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nível atômico são mecanismos eficientes na caracterização dos comportamentos envolvendo as 

interações entre proteínas e ligantes, assim como as interações abrangidas na sinalização celular 

para diversas doenças [232]. 

De maneira geral, as simulações de DM possibilitam uma diversidade de informações 

energéticas relacionadas a proteínas, ligantes e interações moleculares, e não apenas a 

compostos estruturais dinâmicos e informações relacionadas a biomacromoléculas [233]. Os 

detalhes atômicos pertencentes a cada estrutura conformacional presente na biologia molecular 

são fornecidos mediante a utilização do método de DM na engenharia de proteínas [234]. 

Além disso, essa ferramenta metodológica de simulações possui diversas contribuições, 

dentre elas a capacidade de fornecer detalhes dos mecanismos que podem se agregar após o 

dobramento das proteínas, por meio da ligação química ou automontagem, visando 

compreender mecanismos. Contribuições no sentido de melhoramento referente ao 

aperfeiçoamento da triagem virtual mediante as diversas conformações do alvo no decorrer do 

processo de encaixe, possibilitando uma melhor e mais eficiente classificação de moléculas que 

apresentam êxito quando executadas, associado com cálculos de energia livre de ligação, além 

de possibilitar a descoberta de métodos eficientes de resistência a múltiplas drogas [235]. 

Os métodos de dinâmica molecular contribuíram significativamente nos estudos de 

docagem molecular e triagem virtual, pois ambos consideram a proteína flexível. Esse fato está 

relacionado principalmente ao reconhecimento da proteína pelo ligante, que ocorre através da 

natureza dinâmica, o que acarreta no rearranjo dos compostos estruturais. Tais ajustes na 

disposição estrutural integram o processo de ligação e energético. De maneira geral, as 

simulações de DM são essenciais para aumentar a precisão e eficiência dos resultados de 

docagem molecular [236]. 

Em relação ao campo de força em métodos de dinâmicas moleculares, são definidos 

como o conjunto dos potenciais de interações entre partículas. A execução dos cálculos em uma 

simulação computacional de DM é desenvolvida mediante o uso de um modelo de campo de 

força da mecânica molecular, que possibilita adequar resultados de cálculos da mecânica 

quântica. Tipicamente, nessas simulações, um campo de força engloba termos que realizam 

captura de interações eletrostáticas (atrações coulombianas) entre átomos [237]. 

Na atualidade, durante o processo de simulações computacionais de DM, os campos de 

força mais frequentemente empregados são HARvard (CHARMM) [238]. Desse modo, essas 

abordagens de simulação possibilitam avaliar inúmeras interações de partículas, mediante 

bilhões de etapas de tempo, que necessitam de diversos hardwares computacionais e tempo para 

sua execução [239]. O amplo potencial de aplicação desse método é realizado mediante a 
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utilização de diversos softwares que executam essas funções de cálculos de DM, dentre eles o 

GROMACS [221], CHARMM [240], dentre outros. 

 

4 OBJETIVOS 

 

4.1 Objetivo Geral 

 

O presente estudo preconizou a realizar de uma triagem in silico, por meio de diversas 

combinações e criações diversificadas através da docagem molecular, baseada na aplicação de 

descritores moleculares e em sistema de aprendizado de máquina embasados em banco de dados 

que reúnem informações sobre produtos naturais, visando obter compostos promissores com 

atividade biológica contra doença de Chagas, utilizando um banco de dados de alcaloides 

isolados da família Euphorbiaceae. 

 

4.2 Objetivos Especificos 

 

• Construir um banco de dados de alcaloides isolados da família Euphorbiaceae, visando 

a elaboração de um perfil químico; 

• Elaborar um modelo de predição no KNIME, com compostos com potencial atividade 

contra T cruzi através do banco de dados da família Euphorbiaceae; 

• Realizar docagem molecular para diversos alvos da doença de Chagas;  

• Analisar as interações moleculares existente através da docagem molecular, visando 

auxiliar nos estudos de triagem virtual e/ou relação estrutura-atividade; 

• Investigar a relação estrutura-atividade e docagem molecular de derivados enzimas 

objetivando o planejamento de novos antiparasitários; 

• Analisar a toxicidade dos alcaloides estudado mais promissores, visando a predição dos 

compostos potencialmente mais ativos, para condução futura de testes biológicos. 

• Estudar através de simulações de dinâmica molecular a flexibilidade de interações dos 

melhores resultados de complexos proteína-ligante. 

 

5 METODOLOGIA 

 

5.1 Banco de Dados 
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A elaboração do banco de dados foi iniciada por meio do levantamento bibliográfico em 

busca de artigos relacionados a alcaloides isolados de gêneros e espécies pertencentes à família 

Euphorbiaceae. As palavras-chave utilizadas na pesquisa foram "Euphorbiaceae" e "Alkaloids". 

A prospecção dos artigos ocorreu na base de dados Web of Science, abrangendo um total de 

254 artigos publicados entre os anos de 1967 e 2022. Em seguida, foi realizado o desenho e a 

otimização das geometrias, além da análise conformacional. Dessa forma, foi elaborado um 

banco de dados contendo quase 400 compostos pertencentes exclusivamente à classe de 

metabolitos secundários alcaloides, provenientes de diversas espécies de Euphorbiaceae, 

visando a obtenção dos códigos SMILES. 

A notação SMILES (Simplified Molecular Input Line Entry Specification) é 

amplamente utilizada para denotar moléculas e representar graficamente estruturas químicas. 

Essa ferramenta possui uma compreensão simples e é largamente empregada no suporte de 

pesquisas e testes em softwares e bibliotecas da química computacional. Os SMILES podem 

representar estruturas moleculares por meio de caracteres (notação linear), representando o 

grafo da molécula e a fórmula esquelética. Sua descrição é única, visando evitar a repetição de 

códigos para moléculas estruturalmente diferentes. Dessa forma, ao adicionar esses códigos nos 

softwares e bancos de dados, ocorre automaticamente a conversão para informações sobre a 

estrutura do composto analisado. Isso possibilita a comparação com outros compostos 

moleculares presentes nos bancos de dados, visando a obtenção de alvos moleculares 

promissores a partir dos dados de similaridade [182]. 

O banco de dados de estruturas químicas ChEMBL (https://www.ebi.ac.uk/chembl) foi 

utilizado para a construção do conjunto de estruturas químicas visando a elaboração do modelo 

de predição. O conjunto apresenta 1707 estruturas químicas que foram previamente estudadas 

por meio de investigações in vitro para inibir a forma evolutiva tripomastigota da doença de 

Chagas. As estruturas foram classificadas, assim como as amastigotas, a partir do valor de 

PIC50. Dessa maneira, foi viável classificar 912 compostos como ativos (PIC50: 9,0-5,0) e 795 

como inativos (PIC50: 4,99-1,75), utilizando como parâmetro de corte o valor de 5,0. É 

importante ressaltar que o valor de IC50 representa a concentração necessária para uma inibição 

de 50%. 

Para as estruturas, foram utilizados códigos SMILES como dados de entrada para o 

software Marvin Sketch, da ChemAxon. Além disso, foi utilizado o programa Standardizer 

(JChem; ChemAxon). Esse programa computacional realiza a conversão de compostos 

químicos em representações canônicas personalizadas. Através da padronização, é possível 
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criar bibliotecas de compostos consistentes, além de obter as estruturas em formato canônico. 

O programa também realiza simultaneamente a inserção de hidrogênios, a aromatização, a 

geração do composto na geometria 3D e, por fim, salva as estruturas em formato SDF (Structure 

Data Format). Na quimioinformática, as estruturas químicas são essenciais para a execução de 

testes. No entanto, a manipulação e a ausência de preparação inadequadas podem resultar em 

falhas nas análises. Uma inspeção estrutural correta pode aumentar a garantia da representação 

precisa dos dados estruturais. 

As planilhas de um banco de dados catalogadas no ChEMBL necessitam de organização 

e tratamento de dados. Isso ocorre porque os diversos procedimentos de organização asseguram 

que as linhas e colunas da planilha estejam corretamente alinhadas em relação a cada molécula 

exclusivamente. Dessa forma, ocorre a remoção das moléculas duplicadas presentes em cada 

planilha. Nesse caso, o procedimento foi realizado através do Microsoft Excel 2016. No 

entanto, pode ser realizado através de outros programas de computador, como o HIT QSAR, 

por exemplo. Outro procedimento essencial para o uso eficiente desses bancos de dados é a 

padronização, que se refere à conversão das unidades químicas. Essa abordagem possibilita 

uma melhor organização dos conjuntos de dados dos compostos, principalmente em relação às 

propriedades químicas semelhantes. 

Nos estudos in silico, a utilização de planilhas baixadas de bancos de dados ou até 

mesmo aquelas construídas a partir de compostos isolados é essencial para padronizar e 

remover duplicatas dos compostos, possibilitando uma análise quimioinformática eficaz e 

confiável. Isso ocorre porque resultados provenientes de estudos computacionais exigem uma 

entrada de dados de excelente qualidade nos softwares, a fim de obter saídas com dados de 

confiança. 

 

5.2 Descritores Volsurf 

 

Os descritores moleculares nesse estudo, foram gerados através do software Volsurf, + 

v.1.0.7 visando prever a existência de propriedades biológica e físico-química do conjunto de 

compostos moleculares de banco de dados catalogados no CHEMBL. A realização do cálculo 

dos descritores, possibilita a transformação dos compostos moleculares em representação 

molecular que possibilita procedimentos matemáticos com os conjuntos de dados gerados 

nesses programas [183]; [184]. 

O programa computacional Volsurf permite a realização aproximadamente 128 

descritores moleculares, para aplicação do cálculo dos campos de interação molecular 
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(Molecular Interaction Fields, MIFs) e GRIND (GRid-INdependent Descriptors), visando 

principalmente no processo de caracterização da ligação dos ligantes a seus receptores. O 

campo de interação MIF é fundamentado na energia total das interações moleculares entre alvos 

e um sonada química (molécula) e realiza o mapeamento das forças (ligações químicas), 

presente entre os compostos [184]; [185].    

VolSurf + objetiva na produção e exploração no campo das propriedades físico-química 

de um composto molecular a qual se estar em processo de estudos, podendo ser explorado 

também bibliotecas virtuais moleculares, utilizando como base diversos mapas de energia de 

interação no formato 3D.  Esse programa possui a finalidade de compactação dos mapas 3D 

para modelos de atividades de triagem virtual de simples compreensão, baseado em descritores 

numéricos otimizados para modelos de descritores ADME (absorção, distribuição, 

metabolismo e excreção), uma ferramenta relevante que otimizam estruturas químicas 

simultaneamente seguindo critérios que alta eficiência [184]. 

De maneira geral, o software VolSurf fornece aos pesquisadores ferramentas de grande 

relevância para o desenvolvimento de estudos, com a finalidade de possibilitar uma 

interpretação química mais precisa das matrizes de descritores moleculares. Dentre as principais 

ferramentas apresentadas nesse programas recebem destaque a  Análise de Componentes 

Principais (PCA, “Principal Component Analysis”), Consenso PCA (CPCA, Consensus 

Principal Component Analysis ) e Métodos Mínimos Quadrados Parciais ( PLS, Partial Least 

Squares), entendidas como técnicas de analises quimiométricas que são métodos multivariáveis 

que pode ser utilizada na caracterização de uma rede complexa que conecta várias entidades 

biologicamente relevantes (sistema biológico) [184]; [186]. 

No VolSurf o cálculo de descritores ocorre através da importação do arquivo contendo 

os compostos moleculares salvo no formato especial de arquivo de dados (SDF), que 

corresponde a um arquivo de entrada.  

 

5.3 Modelo de Predição  

5.3.1 KNIME Analytics  

 

O modelo de predição da atividade biológica neste estudo foi executado utilizando o 

programa computacional KNIME (versão 4.6.4), também conhecido como Konstanz 

Information Miner, com direitos autorais em www.knime.org. Esse software possibilita a 

manipulação, análise e modelagem de diversos dados por meio de programação visual, além da 

criação de modelos in silico por meio de um mapa auto-organizável através de "nós", nos quais 
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os dados são inseridos para análise. O conjunto dessas características forma um fluxo de 

trabalho (workflow) denominado de modelo de predição [187]; [188]. 

A plataforma KNIME Analytics proporciona uma maneira mais dinâmica por meio do 

aprendizado de máquina, uma subárea da inteligência artificial baseada na premissa de que a 

máquina (computador) pode aprender com os dados (modelo) a realizar a classificação de cada 

composto químico. O objetivo é realizar a predição da atividade, utilizando como base as 

características presentes em cada estrutura em estudo. Nesse sentido, com base na comparação 

das características das estruturas, ocorre a seleção de moléculas com base na similaridade. 

Durante a classificação do modelo preditivo, essas moléculas recebem classificação como 

ativas. As características dos compostos moleculares ativos e inativos, gerados por meio do 

aprendizado de máquina, possibilitam que a máquina, utilizando o método da comparação, 

classifique as moléculas para as quais a predição foi realizada. Dessa forma, essa ferramenta 

pode realizar a classificação de compostos que possuam atividade biológica não relatada na 

literatura [189]; [190]. 

A análise de similaridade é baseada nos descritores moleculares de compostos 

moleculares que possuam maior atividade, bem como nos compostos moleculares com 

atividade biológica desconhecida [191]. No caso deste estudo, a análise comparativa foi 

realizada com moléculas naturais. Posteriormente, as moléculas com atividade empregadas na 

elaboração do modelo preditivo foram divididas em uma planilha do Excel. Para esta divisão, 

os compostos moleculares ativos aplicados na elaboração do modelo foram divididos ao meio, 

utilizando como parâmetro o valor de pIC50 (-log(IC50)). Compostos que apresentavam 

valores mais elevados foram designados como ativos (A), enquanto aqueles com valores mais 

baixos foram considerados inativos (I). Dessa forma, a máquina executa a classificação de 

diversos outros compostos estruturais que se enquadram no domínio de aplicação do modelo 

preditivo, conforme a metodologia descrita nesta pesquisa. 

 

5.3.2 Random Forest 

 

Neste estudo, o algoritmo Random Forest (Floresta Aleatória em português) foi 

utilizado na predição, considerando que esse algoritmo é empregado em aprendizado de 

máquina, conferindo maior confiabilidade e precisão ao estudo [192]; [193]. De maneira geral, 

esse algoritmo de aprendizado permite a criação de diversas árvores de decisão (do inglês 

Decision Trees), realizando uma investigação randômica das moléculas (em consenso). Dessa 
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forma, é possível combinar o conjunto de árvores de decisão para finalmente alcançar o 

resultado final [194]; [195]. 

O banco de compostos moleculares ativos contra T. cruzi, na forma tripomastigota, 

foram utilizados para a elaboração do modelo preditivo. Nesse sentido, foi realizada uma 

divisão de 80% para treino e 20% para teste. Dessa forma, o resultado final referente à 

classificação corresponde à ocorrência mais frequente em cada composto molecular [196]. 

Após a divisão do banco de dados em treino e teste, a máquina deu início ao processo de 

classificação dos compostos químicos com base na similaridade. As moléculas que, no início 

da execução dessa metodologia, foram classificadas como ativas, apresentaram um maior grau 

de similaridade com os compostos moleculares ativos. Respeitando o domínio de aplicação do 

modelo, maior será a probabilidade de que o composto estrutural em processo de predição 

apresente atividade, ou seja, seja ativo [197];[198]. 

Dessa forma, para que ocorra uma predição aceitável, o composto molecular precisa 

necessariamente estar inserido no domínio do modelo (aplicabilidade). Caso contrário, poderão 

ocorrer incorreções na predição, visto que pode não haver semelhanças ou mesmo compreensão 

integral. Em conformidade com esse sistema (modelo), que é baseado na análise de similaridade 

por meio de um processo comparativo, o domínio de aplicabilidade assegura que o composto 

em processo de análise preditiva contenha características relacionadas à estrutura representada 

no amplo espaço químico dos compostos empregados na elaboração do modelo preditivo 

(compostos ativos contra as formas infectantes do T. cruzi), conforme analisado nesses estudos. 

Nesse contexto, quando os compostos testados estão em sintonia com os do modelo no mesmo 

espaço químico, a fidedignidade do modelo de predição é ampliada, e quanto mais elevado o 

índice percentual de aplicabilidade, mais confiável é a predição para os compostos moleculares 

estudados [199]; [200]; [201]. 

 

5.3.3 Wecka Predictor 3.7 

 

No desenvolvimento deste estudo, foi utilizada a versão 3.7 da biblioteca Weka 

Predictor, com o objetivo de realizar a classificação de compostos moleculares que possuem 

atividade anti-T. cruzi desconhecida pela literatura [202]; [203]. Este método, associado ao 

Random Forest, corresponde ao aprendizado de máquina. Além disso, tanto a classificação da 

extensão Weka Predictor quanto o modelo de predição (mapa auto-organizável) elaborado pelo 

software KNIME, criado no workflow, estão cada vez mais consolidados em pesquisas 
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envolvendo aprendizado de máquina, principalmente devido à sua confiabilidade e eficiência 

preditiva [204]; [205]. 

Em relação aos resultados do modelo, a avaliação da confiabilidade baseou-se na 

estrutura de uma matriz de confusão, que é caracteristicamente uma tabela que apresenta os 

erros e acertos presentes no modelo preditivo em comparação com os resultados esperados. Os 

dados que garantem a confiabilidade do modelo de predição são a avaliação da acurácia, cujo 

índice deve ser de 70% ou mais, assim como o coeficiente de correlação de Matthews (MCC), 

que deve atingir 50% ou mais [206]. A avaliação do poder discriminatório da análise do 

desempenho do modelo de predição neste estudo foi realizada por meio da análise do estimador 

estatístico curva ROC (Receiver Operating Characteristic), tanto nos testes quanto na validação 

interna de desempenho e no domínio de aplicação [207]. 

5.3.4 Curva ROC 

 

Nesta pesquisa, foi realizada a avaliação do modelo de predição por meio da análise da 

curva ROC, uma ferramenta essencial para verificar o desempenho do modelo preditivo. 

Durante o processo de análise, observa-se o gráfico bidimensional que apresenta o desempenho 

executado pelo modelo preditivo, abrangendo todas as classificações disponíveis na máquina. 

Dessa forma, foi possível avaliar, por meio de uma abordagem comparativa, o desempenho dos 

modelos classificatórios. Isso foi feito mediante a definição dos critérios classificadores para 

bons e maus pagadores, baseados na seleção dos pontos de corte em toda a amplitude 

determinada pelos escores constatados pelo modelo preditivo executado [208]; [209]. 

O resultado referente à performance da representação gráfica da curva ROC, oriunda do 

modelo de predição, tem como base a sensibilidade (fração dos verdadeiros positivos - VP) que 

se refere aos ativos, assim como a especificidade (taxa de verdadeiros negativos - VN) que se 

refere aos inativos, além da precisão relacionada à previsibilidade geral com base nos valores 

do teste. Além disso, foram utilizadas a sensibilidade (verdadeiro positivo) na variável 

dependente ou eixo y, assim como a especificidade (verdadeiro negativo) na variável 

independente ou eixo x. Dessa forma, a interpretação da curva ROC deve ocorrer analisando o 

percurso (traçado) da curva, pois quanto maior a distância da curva em relação à diagonal 

principal, mais satisfatório será o desempenho do modelo avaliado com base na curva [210]; 

[211]. 

Complementarmente, foi aplicado neste estudo o cálculo da área abaixo da curva ROC 

(AUC), do inglês "Area Under the ROC Curve". Essa ferramenta metodológica é amplamente 

utilizada em estudos de análise de modelos de predição, uma vez que possui um domínio 
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estatístico relevante. Seu objetivo é medir e analisar de maneira comparativa o desempenho de 

modelos de classificação. De maneira geral, a AUC corresponde à área entre a curva ROC e o 

eixo X, com variação de 0 a 1. O parâmetro utilizado para avaliar os resultados dessa 

comparação de desempenho são os valores adquiridos durante os estudos. Uma AUC com valor 

igual a 1,0 ou mais próximo indica que o teste possui a máxima capacidade de classificação, ou 

seja, apresenta seu melhor desempenho. Enquanto a AUC igual a 0,5 sugere que o teste está 

seguindo a linha diagonal do gráfico, sendo interpretada como uma performance ruim, ou seja, 

o pior desempenho do teste [210]; [212]. 

O fluxo do aprendizado de máquina (trabalho) referente ao modelo preditivo executado 

nessa pesquisa encontra-se disponível na figura 6. 
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Figura 6.  Fluxo de trabalho (Workflow) empregado na construção do modelo e realização das análises estatísticas  
Fonte: Próprio autor, 2023.
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5.4 Docagem Molecular 

 

Para a ancoragem molecular com o objetivo de fixar as moléculas, foi utilizado neste 

estudo o programa computacional Molegro Virtual Docker 6.0.1 (MVD), um software 

proprietário. As proteínas-alvo do T cruzi: 1GXF [213]; 1MXF [214]; 3HBB [215]; 3LXS 

[216], juntamente com seus ligantes respectivos, foram baixadas do site Protein Data Bank 

(PDB) (http://www.rcsb.org/pdb/home/home.do). Os principais dados das enzimas estão 

apresentados na Tabela 1. Para a execução do acoplamento molecular neste software, as 

moléculas de alcaloides isolados da família Euphorbiaceae foram importadas, juntamente com 

as proteínas-alvo mencionadas anteriormente. Inicialmente, foram removidas as moléculas de 

água e cofatores. Em seguida, foi realizada a criação do template, tendo como base os inibidores 

complexados com as proteínas-alvo estudadas neste trabalho. Além disso, foram utilizados 

outros parâmetros predefinidos pelo Molegro para a execução da ancoragem [217]. 

Além do procedimento de acoplamento molecular realizado por meio do docking, em 

seguida foi executado o redocking, com o objetivo de obter o valor referente ao RMSD (Root 

Mean Square Deviation, em inglês). Esse cálculo dos desvios quadráticos médios é obtido por 

meio da análise do desvio quadrático médio entre os átomos do ligante complexado juntamente 

com a proteína e seus respectivos ligantes, com base nos mesmos parâmetros do docking inicial. 

Dessa forma, é possível validar o protocolo utilizado para o acoplamento molecular. Os valores 

de RMSD dos ligantes obtidos por meio do redocking são considerados válidos para docking 

que apresentam valores abaixo de 3.0 Å, os quais indicam uma precisão ideal no acoplamento 

molecular [218]; [219]. 

 

Tabela 1. Informações das enzimas alvos para T cruzi selecionadas, depositadas no banco de 

dados PDB e usadas para ancoragem. 

Enzima PDB ID Nome Ligand PDB Resolution 

1GXF Tripanotiona redutase Quinacrine Mustard 2.70 Å 

1MXF Pteridine Reductase 2 Methotrexate 2.30 Å 

3HBB Dihydrofolate 

reductase-thymidylate 

synthase (DHFR) 

Trimetrexate 3.00 Å 

3LXS Cruzaína Inibidor Piperazine 1.50 Å 

Fonte: Próprio autor, 2023. 
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Através da aplicação dos métodos apresentados para a docagem molecular, é possível 

estabelecer as seguintes interpretações dos resultados do processo referente ao docking 

realizados neste estudo. É possível a obtenção das energias e análise dos tipos de interações. 

Nesse caso, o software utilizado apresenta três tipos de interações: hidrogênio (representadas 

por linhas tracejadas azuis), eletrostáticas (representadas por linhas tracejadas verdes) e 

estéricas (representadas por linhas tracejadas vermelhas). Além disso, no processo de 

interpretação dos resultados, é possível observar os resíduos de aminoácidos envolvidos em 

cada interação entre os ligantes e os respectivos receptores. Através desse procedimento, é 

possível encontrar resíduos comuns entre os compostos análogos e controles, e até mesmo 

inibidores complexados em conjuntos com as proteínas estudadas. O objetivo é correlacionar a 

relevância das interações que possam ocorrer para a atividade biológica. 

 

5.5 Previsão De Propriedades ADMET 

 

Foram realizados cálculos dos parâmetros de absorção, distribuição, metabolismo e 

excreção (ADME), utilizando a ferramenta web de acesso aberto SwissADME 

(http://www.swissadme.ch). Esta ferramenta oferece um conjunto de modelos preditivos 

rápidos para a avaliação de propriedades físico-químicas, farmacocinéticas e farmacológicas, 

entre outras. Quanto à previsão da toxicidade, utilizou-se o software OSIRIS Property Explorer 

(https://www.organic-chemistry.org/prog/peo/), um explorador de diversas propriedades de 

toxicidade presentes em drogas, compostos sintéticos, entre outros. Além disso, essa ferramenta 

realiza a avaliação da absorção considerando múltiplos fatores, como permeabilidade da 

membrana, absorção intestinal e se o composto recebe a classificação de substrato ou inibidor 

da enzima glicoproteína de permeabilidade P-glicoproteína (P-gp), além de destacar se o 

inibidor foi considerado [225]; [226]. 

 Neste estudo, foram investigados compostos moleculares que não ultrapassaram no 

máximo duas violações da regra de Lipinski e apresentaram um consenso logP de até 4,15. 

Além disso, os substratos da glicoproteína de permeabilidade (P-gp) não foram eliminados ou 

excluídos da análise. A distribuição dos compostos foi avaliada considerando diversos fatores, 

incluindo a barreira hematoencefálica (logBB) e a permeabilidade do sistema nervoso central 

(SNC). Quanto à análise do metabolismo, as previsões foram realizadas por meio de modelos 

para substratos ou inibidores das enzimas do citocromo P450 (CYP1A2, CYP2C19, CYP2C9, 

CYP2D6 e CYP3A4). A toxicidade foi outro parâmetro avaliado, sendo sua previsão realizada 
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por meio da mutagenicidade, tumorogenicidade, tumorigenicidade, efeitos colaterais na 

reprodução e irritabilidade. 

 

5.6 Simulações de Dinâmica Molecular 

 

Simulações de Dinâmica Molecular foram realizadas para estimar a flexibilidade das 

interações entre proteínas e ligantes, usando o software GROMACS 5.0 (European Union 

Horizon 2020 Program, Suécia) [220,221]. A topologia dos ligantes foi preparada usando o 

Automated Topology Builder (ATB) e Repository Versão 3.0 (https://atb.uq.edu.au/) [222] 

aplicando o campo de força GROMOS96 5a7. A simulação MD foi realizada usando o modelo 

de água SPC de carga pontual, estendido em uma caixa cúbica [223]. O sistema foi neutralizado 

pela adição de íons (Cl− e Na+) e minimizado, para remover maus contatos entre moléculas 

complexas e o solvente. O sistema também foi balanceado a 300K, usando o algoritmo V-

rescale de 100 ps, representado por NVT (número constante de partículas, volume e 

temperatura), seguido de equilíbrio à pressão de 1 atm, usando o algoritmo de Parrinello-

Rahman como o NPT (Constant Partícula de pressão e temperatura), até 100 ps. Simulações 

DM foram realizadas em 5.000.000 passos, a 10 ns. Para determinar a flexibilidade da estrutura 

e se o complexo é estável próximo à estrutura experimental, os valores de RMSD de todos os 

átomos de Cα foram calculados em relação às estruturas iniciais. Os valores de RMSF também 

foram analisados para entender os papéis desempenhados pelos resíduos próximos ao sítio de 

ligação do receptor. Os gráficos RMSD e RMSF foram gerados no software Grace (Grace 

Development Team, http://plasma-gate.weizmann.ac.il/Grace/) [224,264]. 

 

6 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

6.1 Analise do Banco De Dados 

 

O banco de dados foi construído inicialmente mediante busca eletrônica de artigos na 

base de dados Web of Science (http://apps-webofknowledge.ez15.periodicos.capes.gov.br/), 

com a finalidade de delimitar a busca pelos artigos foi usado como palavra chave na busca 

“Euphorbiaceae” and “Alkaloids”. Dessa forma, foram catalogados artigos relacionados a 

alcaloides isolados de gêneros e espécies pertencentes a família Euphorbiaceae. Nessa pesquisa 

foram encontrados 254 artigos no total, publicados entre os anos de 1967 e 2022, os artigos 

formam utilizados para a construção do banco de dados de alcaloides isolados da família 

Euphorbiaceae. 
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Através desse método, o banco de dados foi construído e compreendeu quase 400 

compostos, sendo 314 estruturas diferentes, pertencentes a 73 espécies. Esses compostos 

naturais são alcaloides que compõem o banco construído, pertencente a diversos gêneros e 

espécies da família Euphorbiaceae. Dentre o total de moléculas presentes no banco de dados, 

os principais gêneros dos compostos naturais catalogados pertencem ao gênero Croton (80), 

seguidos por Acalypha (70), Euphorbia (46) e Jatropha (41), além de outros que estão 

representados por cores na figura 7. Os compostos moleculares que fazem parte do banco de 

dados, contendo aproximadamente 400 compostos, encontram-se no anexo I, juntamente com 

seus respectivos códigos SMILES. 

 

 

         Figura 7. Principais gêneros dos alcaloides de Euphorbiaceae presente no banco de dados. 
           Fonte: Próprio autor, 2023. 
 

6.2 Analise dos Modelos de T Cruzi na Forma Tripomastigosta 

 

 

Inicialmente, todas as moléculas estudadas, tanto os compostos ativos quanto os 

candidatos, foram submetidas a uma série de tratamentos em software utilizados na 

quimioinformática. Isso visou a otimização e geração de descritores e banco de dados. Além 

disso, foram realizados tratamentos utilizando planilhas Excel, de forma a possibilitar a 

submissão nos modelos de predição. 

Os SMILES das estruturas moleculares foram inseridos como dados de entrada no 

programa computacional VolSurf. Através desse software, foram gerados descritores para 1707 

moléculas que possuem atividade conhecida contra a forma evolutiva tripomastigota (estruturas 

químicas disponíveis no ChEMBL). Em seguida, os descritores foram utilizados como dados 
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de entrada no programa computacional Knime, a fim de gerar o modelo preditivo. Dessa forma, 

foi realizada a construção de um modelo de predição utilizando descritores moleculares 

calculados pelo programa computacional VolSurf. 

Para garantir uma proporção de previsões corretas pelo modelo, é essencial que o mesmo 

disponha de uma excelente confiabilidade preditiva. Com esse propósito, os dados utilizados 

no modelo de previsão foram analisados estatisticamente para confirmar a confiabilidade do 

modelo em estudo. Essa confirmação foi obtida através da avaliação dos valores estatísticos 

gerados pelo modelo de previsão executado no VolSurf. 

Os descritores moleculares, juntamente com os dados referentes à atividade biológica 

qualitativa, foram empregados com o objetivo de gerar o modelo de predição utilizando o 

algoritmo 'Random Forest ' (RF), um método de aprendizado de máquina. Dessa forma, para o 

modelo de tripomastigota, os compostos foram classificados com base na pIC50 (– log IC50 

em mol/l). Isso permitiu a divisão em grupos com atividade e inatividade, correspondendo a 

912 compostos ativos (pIC50: 9,0-5,0) e 795 compostos inativos (pIC50: 4,99-1,75), utilizando 

um valor de corte de 5,0 como parâmetro. 

Com o objetivo de aprimorar a classificação do modelo elaborado, uma margem de 0,5 

foi adicionada, estabelecendo um intervalo para os valores de pIC50 dos compostos entre 5,3 e 

4,79. Como resultado, 291 compostos foram excluídos, deixando 1417 compostos no conjunto 

de dados. Nesse contexto, os compostos considerados ativos totalizaram 751, sendo 

caracterizados por possuírem pIC50 ≥ 5,3-9,0. Por outro lado, os compostos inativos foram 

identificados por possuírem valores de pIC50 ≤ 4,79-1,75, totalizando 666 compostos. 

 

6.2.1 Descritores VolSurf 

 

O modelo preditivo para a forma tripomastigota da T. Cruzi, durante a análise, 

demonstrou, tanto na validação cruzada (cross validação) quanto no teste, desempenhos 

próximos em termos estatísticos. As taxas de acerto foram de aproximadamente 77%. O 

treinamento apresentou um desempenho ideal, atingindo uma taxa de acerto de 100%. Os 

resultados dos parâmetros obtidos no modelo preditivo são apresentados na Tabela 2. 
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Tabela 2. Resultados dos parâmetros estatísticos de confiabilidade do modelo de predição com 

compostos químicos de atividade conhecida para forma tripomastigota utilizando os descritores 

VolSurf. 

Indicadores de confiabilidade do modelo preditivo 

Validação Especificidade Sensibilidade Acurácia PPV NPV MCC AUC 
Test 0,749 0,823 0,788 0,791 0,75 0,574 0,859 

Cross 0,767 0,775 0,771 0,787 0,79 0,541 0,853 

Legendas: MCC: coeficiente de correlação de matthews; ACC: acurácia; AUC: área sob a curva; PPV: valores 

preditivos positivos; NPV: valores preditivos negativos. 

Fonte: Próprio autor, 2023. 

 

A determinação dos valores percentuais da sensibilidade e especificidade do modelo de 

predição foi realizada por meio de análise estatística. A sensibilidade corresponde à proporção 

de verdadeiros positivos (VP) em relação ao total de casos positivos reais (VP + FN). Em outras 

palavras, ela mensura a capacidade do modelo em identificar corretamente os casos positivos. 

A fórmula da sensibilidade é a seguinte: Sensibilidade = VP / (VP + FN). A especificidade é a 

proporção de verdadeiros negativos (VN) em relação ao total de casos negativos reais (VN + 

FP). Ela avalia a capacidade do modelo em identificar corretamente os casos negativos. A 

fórmula da especificidade é: Especificidade = VN / (VN + FP) [262]. Neste estudo, os modelos 

de predição executados para a forma tripomastigota apresentaram bons níveis percentuais nos 

parâmetros de especificidade e sensibilidade. As medidas estatísticas que avaliaram o 

desempenho do modelo de classificação alcançaram 76% em relação às taxas de ativos e 

inativos para a série de testes. No que diz respeito à validação cruzada, o percentual foi de 74%. 

Estes dados possibilitaram a realização dos cálculos para o Coeficiente de Correlação 

de Matthews–MCC, viabilizando a avaliação do modelo na forma tripomastigota, que 

possibilita a correlação das classificações binarias observadas e preditivas, em que o MCC varia 

de -1 a +1, onde +1 representa uma previsão perfeita, 0 corresponde um desempenho aleatório 

e –1 indica uma previsão totalmente incorreta, ou seja, uma incompatibilidade entre a predição 

e observação realizada no modelo preditivo. Nesse estudo, na forma tripomastigota, obteve-se 

para o grupo de teste um MCC correspondente a 0,57, e para validação cruzada, valores de 0,54. 

Dessa forma, os valores obtidos no modelo indicam que ele possui uma boa capacidade de 

predição. Isso se deve ao fato de que valores próximos a +1 indicam uma alta concordância 

entre as previsões e os resultados reais. Em outras palavras, apresenta valores que se aproximam 

de uma predição perfeita. As medidas referentes ao MCC são essenciais para avaliar a eficácia 

e confiabilidade do modelo, permitindo uma análise mais precisa do comportamento da 

detecção de casos positivos e negativos. 
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Adicionalmente, foi gerado o gráfico da Curva Característica de Operação do Receptor 

(ROC), visando analisar o desempenho do modelo de predição desenvolvido. A área sob a curva 

gerada para a forma tripomastigota no conjunto de teste foi de 0,859; já para a validação 

cruzada, esse valor foi de 0,853 (conforme ilustrado na Figura 8). 

 

 

Figura 8. Gráfico ROC com área sob a curva para o conjunto de teste do modelo de T cruzi 

obtido com “Random Forest”. 
Legendas: Forma tripromastigota – a) Teste; b) Validação Cruzada.  
Fonte: Próprio autor, 2023. 
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A partir dos resultados apresentados acima, é possível afirmar que o modelo de predição 

executado neste estudo possui uma alta taxa de classificação. Isso ocorre porque um modelo 

perfeito possui uma área sob a curva igual ou próxima de 1, como demonstrado no gráfico ROC. 

Dessa forma, pode-se inferir que este modelo tem um desempenho aceitável na tarefa de 

classificação. 

O modelo desenvolvido para a forma tripomastigota classificou cerca de 91 moléculas 

com potencial atividade (ativas); ou seja, foi atribuída ao modelo uma probabilidade de 

atividade para cada molécula, sendo que aquelas com uma probabilidade acima de 50% são 

consideradas potencialmente ativas. Dentre as moléculas selecionadas, 14 obtiveram atividades 

com probabilidade na faixa de 75% a 80%; 19 compostos obtiveram percentuais de atividade 

com valores equivalentes de 65% a 74%; 35 compostos apresentaram percentuais de atividade 

na faixa de 55% a 64%; e um outro conjunto de compostos, os 23 restantes, apresentou 

probabilidade com valores entre 50% a 54%. A eficácia do método foi inspecionada através do 

domínio de aplicabilidade, o qual demonstrou boa confiabilidade para todos os compostos 

moleculares classificados como ativos. 

Com o objetivo de ampliar a seleção, optou-se por filtrar apenas as moléculas com uma 

probabilidade de atividade acima de 70%, totalizando 21 moléculas selecionadas. Os compostos 

moleculares que possuem o maior percentual de probabilidade de atividade estão apresentados 

na figura 9. 

 

 
 

Composto 149 (Magnoflorine);  

P= 88% 

 

 

 
 

 

 

 

Composto 194 (Tetramethylpyrazine);  

P= 86% 
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Composto 150 (Trigonostemonine A);  

P= 86% 

 

 
 

Composto 333 (trifiline C); 

P= 83% 

 
 

 
 

 

Composto 320 (Trigonostemine C); 

P= 80% 

 
 
 

 

 
 

 

 

 

Composto 326 (1,2,3,4-tetrahydro-oxo-β-

carboline); 

P= 79% 

 
 

 
 

Composto 114 (Muscicapine A); 

P= 78% 

 

 
 

 

 

 

 

Composto 222 (6-Hydroxy-buphanidrine); 

P= 77% 
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Composto 319 (Trigonostemine B); 

P= 76% 

 
Composto 367 (Vinblastine); 

P= 76% 

 
 

 
 
 

Composto 038 (Isoprotostemonine); 

P= 75% 

 

 
 

Composto 115 (muscicapine B); 

P= 74% 

 
 

 
 
 

 

 

 

Composto 151 (Trigonostemonine B); 

P= 74% 

 

 
 
 
 

Composto 152 (Trigonostemonine C); 

P= 74% 
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Composto 309 (Moschamine); 

P= 74% 

 
 
 
 

     
 

 
 

Composto 315 (Trigonostemonine F); 

P= 73% 

 
 
 

 
 

 

Composto 369 (O-Methylpallidine); 

P= 73% 

 
 

 
 

 

Composto 153 (Trigonostemonine D); 

P= 73% 

 
 

 
 
 

 

 

 

 

 

Composto 350 ( N-trans-p-Coumaroyl-5-

hydroxytryptamine); 

P= 73% 

 

 
Composto 002 (Parvistemonine); 

P= 70% 
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Composto 329 (Trigonoine B); 

P= 70% 

 

Figura 9. Compostos moleculares (arquitetura 2D) em estudo com maiores percentuais de 

probabilidade de atividade para a forma tripomastigota de T cruzi. 
* Os nomes dos compostos estão disponíveis no anexo I.  

Fonte: Próprio autor, 2023. 

 

Dentre as moléculas apresentadas acima, outras também demonstraram bons 

percentuais referentes à probabilidade de potencial atividade, incluindo os compostos 316, 370 

e 395, com índices de 69%. O composto 139 apresentou um percentual de 67%, o composto 22 

demonstrou 66% de probabilidade de atividade, além dos compostos 393, que possui uma 

probabilidade de 65%, assim como os compostos 39, 55, 60, 70, 86, 103, 328, 334, 92, 125, 

145, 245, 279, 305, 355, 381, 346, 202, 318, 327, 345 e 306, com potencial atividade alcançando 

entre 60 e 69%. Todos esses compostos podem ser selecionados para a realização de testes 

biológicos. 

 

6.3 Docking Molecular 

 

Para a realização da ancoragem molecular, foram selecionadas quatro proteínas-alvo 

contra o T. cruzi: 1GXF, 1MXF, 3HBB e 3LXS, todas extraídas do banco de dados PDB, 

juntamente com seus ligantes inibidores correspondentes: Quinacrina Mostarda, Metotrexato, 

Trimetrexato e Inibidor Piperazina. 

Antes de realizar as simulações de docagem molecular, foram conduzidos testes de 

validação dos compostos em estudo por meio do redocking entre os ligantes e as proteínas co-

cristalizadas. Foram utilizadas as seguintes estruturas cristalinas como referência: Tripanotiona 
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redutase para T. cruzi (PDB: 1GXF), em complexo com o Quinacrine Mustard como primeiro 

ligante; Pteridine reductase para T. cruzi (PDB: 1MXF), em complexo com o Methotrexate 

como segundo ligante; Dihydrofolate reductase-thymidylate synthase (DHFR) para T. cruzi 

(PDB: 3HBB), em complexo com o Trimetrexate como terceiro ligante; e a Cruzaína para T. 

cruzi (PDB: 3LXS), em complexo com o Inibidor piperazine como quarto ligante. 

Os resultados do redocking para as enzimas Tripanotiona redutase (PDB: 1GXF), 

Pteridine reductase (PDB: 1MXF), Dihydrofolate reductase-thymidylate synthase (DHFR) 

(PDB: 3HBB) e a Cruzaína (PDB: 3LXS) estão apresentados na Tabela 3. Nela, encontramos 

os valores de energia obtidos por meio da pontuação realizada pela função de pontuação 

MolDock Score (KJ/mol) e o valor do RMSD (Desvio médio quadrático do ligante). O RMSD 

corresponde a uma medida que quantifica a diferença entre a posição do ligante na estrutura 

cristalina conhecida experimentalmente e a posição prevista durante a ancoragem. Quando o 

RMSD é inferior a 2.0 Å, isso indica que a predição da ancoragem molecular apresentou uma 

alta similaridade ou proximidade com a posição real do ligante na proteína. 

 

Tabela 3. Valores referente as pontuações do MolDock para o ligante e RMSD. 

Enzimas Tripanotiona 

redutase (PDB: 

1GXF) 

Pteridine reductase 

(PDB: 1MXF) 

DHFR 

(PDB: 3HBB) 

Cruzaína 

(PDB: 3LXS) 

Ligante -82.2447 -47.8028 -82.1702 -143.814 

Redocking -77.1478 -52.5507 -80.1659 -130.958 

RMSD 0.89 1.75 0.60 1.04 

Legendas RMSD: Desvio médio quadrático do ligante; DHFR: Dihydrofolate reductase-trymidylate synthase. 

Fonte: Próprio autor, 2023. 

 

Os resultados obtidos indicam o sucesso e a validação do método, uma vez que os 

valores de RMSD foram de 0,89 Å para o quinino mostarda, ligante da proteína tripanotiona 

redutase (PDB: 1GXF); 1,75 Å para o metotrexato, ligante da proteína pteridina redutase (PDB: 

1MXF); 0,60 Å para o trimetrexato, ligante da proteína DHFR (PDB: 3HBB) e 1,04 Å para o 

inibidor piperazina, ligante da proteína cruzaína (PDB: 3LXS). Ambos os valores estão abaixo 

de 2,0 Å, evidenciando uma excelente correspondência entre as posições preditas pelo docking 

e as posições reais dos ligantes nas proteínas. Além disso, observou-se que os valores de energia 

total foram baixos, o que indica uma forte interação e afinidade dos ligantes com as proteínas. 

Quanto menor a energia total, maior é a probabilidade de que a ligação entre o ligante e a 

proteína seja estável e favorável. 
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A visualização das interações estabelecidas foi conduzida utilizando o programa 

Visualizador do Discovery Studio, da BIOVIA, versão 2021 (https://www.3dsbiovia.com/). As 

ligações de hidrogênio estão destacadas em verde, as interações hidrofóbicas em rosa e as 

interações estéricas são realçadas em vermelho. 

Os ligantes das proteínas em estudo estão localizados em seus respectivos sítios de 

ligação (uma região na superfície da proteína que acomoda o ligante), os quais são apresentados 

na figura 10, juntamente com as interações estabelecidas com os resíduos de aminoácidos das 

enzimas. Esses conjuntos de aminoácidos são responsáveis por permitir que o sítio ativo da 

enzima se encaixe exclusivamente em um alvo específico. 

De maneira geral, é de fundamental importância compreender as conformações 

assumidas pelos ligantes no sítio ativo de uma proteína. Isso permite compreender a atividade 

e especificidade das interações moleculares envolvidas, viabilizando assim a projeção de 

inibidores e até mesmo a otimização das atividades de compostos em estudos envolvendo 

química medicinal. 

 

Enzimas: PDB: 1GXF 
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Enzimas: PDB: 1MXF 

 

 

 

 

 

Enzimas: PDB: 3HBB 
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Enzimas: PDB: 3LXS 

     

Figura 10. Ligantes e as interações correspondentes no sítio ativo das enzimas em 3D (A) e 

2D(B). 
Legenda. Interações (3D e 2D), as pontes de hidrogênio estão destacadas em verde, as interações hidrofóbicas são 

destacadas em rosa e as interações estéricas são destacadas em vermelho. ALA: Alanina; GLU: Ácido Glutâmico; 

ILE Isoleucina; LEU Leucina; MET Metionina; PHE Fenilalanina; TRP Triptofano; TYR Tirosina; VAL Valina; 

SER: Serina; CYS: cisteína; ILE: Isoleucina; ASP: Ác. Aspártico; HIS: Histidina. 

Fonte: Próprio autor, 2023. 

 

Uma coleção de 398 moléculas desenvolvidas a partir de alcaloides isolados de plantas 

da família Euphorbiaceae foi investigada nesta pesquisa. No entanto, dentre esse total, apenas 

21 obtiveram um percentual de atividade de 70% no modelo de predição. Dessa forma, somente 

os 21 compostos foram submetidos a simulações de docking molecular. Esse conjunto de 

compostos foi submetido a testes utilizando as quatro proteínas-alvo de T. cruzi, com o 

propósito de identificar quais possuíam maior potencial de atividade contra o T. cruzi. A 

primeira enzima escolhida foi a de PDB 1GXF é a cruzipaina, que é uma enzima proteolítica 

presente no parasita Trypanosoma cruzi, o agente causador da doença de Chagas. Em diversos 

estudos in sílico apresentou-se potenciais inibidores ou moléculas candidatas que possam 

interagir com a cruzipaina e inibir sua atividade. Isso é importante no contexto do 

desenvolvimento de novos medicamentos para o tratamento da doença de Chagas. A segunda 

enzima de código PDB 1MXF; 3HBB; 3LXS apresentou potenciais inibidores ou moléculas 

candidatas que possam interagir com o T Cruzi em estudos in sílico. Para essa análise, uma 

triagem virtual foi realizada, utilizando a estrutura do receptor como referência. 

As energias de ligação e pontuações foram calculadas para as 21 moléculas do banco de 

dados, utilizando as funções de pontuação Moldock, PLANTS e Rerank. Em seguida, foram 
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realizados cálculos para identificar as moléculas com maior probabilidade de apresentar 

atividade potencial contra T. cruzi. Para cada função de pontuação, o valor "p" foi determinado, 

representando a relação entre a pontuação obtida para cada composto e a pontuação do 

composto que recebeu a menor energia, conforme indicado na equação a seguir. 

 

Prob =
E MT 

𝐸𝑀
, se EMT <  EL . 

 

Nesta equação, comparamos a energia da molécula de teste (EMT) com a menor energia 

obtida entre as moléculas testadas (EM) e a energia do ligante derivado da cristalografia da 

proteína em teste (EL). A fração é determinada pela condição de que a energia da molécula de 

teste seja inferior à energia do ligante. Em outras palavras, apenas as moléculas com energia de 

ligação menor do que a energia de ligação do ligante obtido pela cristalografia serão 

consideradas como potencialmente ativas. 

Após obter os valores de probabilidade para os compostos em cada função de pontuação 

investigada, realiza-se o cálculo da probabilidade total (p). Esse valor é obtido somando as 

probabilidades de cada função de pontuação em estudo e dividindo pelo número total de 

observações, conforme demonstrado através da equação a seguir. 

 

PEnzyme =
(p)MolDock Score  +  (p)PLANTS Score + (p)Rerank Score 

𝑛
 

 

Foram utilizadas quatro proteínas distintas no conjunto de dados. Valores mais 

negativos indicaram melhores previsões em todas as funções de pontuação. Após a 

normalização dos resultados, calculou-se a média de todas as energias obtidas para cada 

composto em análise. As tabelas (4), (5), (6) e (7) a seguir apresentam os valores obtidos em 

cada pontuação do Moldock, PLANTS e Rerank, bem como a probabilidade total (p) dos 

compostos em relação a cada proteína estudada. 

 

Tabela 4. Valores obtidos em cada pontuação Moldock PLANTS, Rerank com a proteína 1GXF. 

 

ID 

1GXF 

Moldock (p) Moldok Rerank (p) Rerank PLANTS (p) Plants (p) Total 

149 -111.811 1 -62.7561 0.127801378 -444.366 0.901479 

 

0.676427 

 

194 -49.7638 

 

0.445071 

 

-32.493 

 

0.066171 

 

-436.997 

 

0.88653 

 

0.465924 

 

150 -105.482 

 

0.943396 

 

-60.9118 

 

0.124046 

 

-438.247 

 

0.889065 

 

0.652169 
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333 -70.4109 

 

0.629731 

 

-46.0474 

 

0.093774 

 

-489.091 

 

0.992212 

 

0.571906 

 

320 -67.3662 

 

0.602501 

 

-42.6012 

 

0.086756 

 

-476.248 

 

0.966157 

 

0.551805 

 

326 -71.4426 

 

0.638959 

 

-48.2331 

 

0.098226 

 

-491.677 

 

0.997458 

 

0.578214 

 

114 -69.9312 

 

0.625441 

 

-52.1505 

 

0.106203 

 

-411.488 

 

0.83478 

 

0.522141 

 

222 -39.8532 

 

0.356434 

 

40.1137 

 

-0.08169 

 

-492.93 

 

1 

 

0.424914 

 

319 -57.1382 

 

0.511025 

 

-34.8665 

 

0.071005 

 

-480.068 

 

0.973907 

 

0.518646 

 

367 -74.1985 

 

0.663606 

 

-43.0995 

 

0.087771 

 

-468.453 

 

0.950344 

 

0.56724 

 

038 -93.7174 

 

0.838177 

 

-68.2465 

 

0.138982 

 

-478.798 

 

0.971331 

 

0.649497 

 

115 -71.5184 

 

0.639637 

 

-56.8292 

 

0.115731 

 

-406.214 

 

0.82408 

 

0.526483 

 

151 -49.851 

 

0.445851 

 

-29.7272 

 

0.060539 

 

-483.21 

 

0.980281 

 

0.495557 

 

152 -50.7392 

 

0.453794 

 

-19.2203 

 

0.039142 

 

-476.586 

 

0.966843 

 

0.486593 

 

309 -49.8157 

 

0.445535 

 

-491.044 

 

1 

 

-483.225 

 

0.980312 

 

0.808615 

 

315 -68.4669 

 

0.612345 

 

-41.4241 

 

0.084359 

 

-471.239 

 

0.955996 

 

0.5509 

 

369 -68.4082 

 

0.61182 

 

-42.6688 

 

0.086894 

 

-471.175 

 

0.955866 

 

0.551527 

 

153 -65.6957 

 

0.58756 

 

-46.4641 

 

0.094623 

 

-477.161 

 

0.96801 

 

0.550064 

 

350 -64.9022 

 

0.580463 

 

-46.6279 

 

0.094957 

 

-481.014 

 

0.975826 

 

0.550415 

 

002 -96.1571 

 

0.859997 

 

-66.4276 

 

0.135278 

 

-438.555 

 

0.88969 

 

0.628322 

 

329 -74.7361 

 

0.668415 

 

-43.9201 

 

0.089442 

 

-491.18 

 

0.99645 

 

0.584769 

 

Ligante -72.5897 

 

0.649218 

 

-42.0611 

 

0.085656 

 

-428.326 0.868939 

 

0.534604 

 

Fonte: Próprio autor, 2023. 

 

Tabela 5. Valores obtidos em cada pontuação Moldock PLANTS, Rerank com a proteína 1MXF. 

 

ID 

1MXF 

Moldock (p) Moldok Rerank (p) Rerank PLANTS (p) Plants (p) Total 

149 -103.171 

 

0.796509 -71.3019 

 

0.824212 

 

-403.51 

 

1 

 

0.873574 

 

194 -68.5269 0.529047 

 

-49.1564 

 

0.568222 

 

-342.373 

 

0.848487 

 

0.648585 

 

150 -104.574 

 

0.80734 

 

-78.3131 

 

0.905257 

 

-383.869 

 

0.951325 

 

0.887974 

 

333 -117.402 

 

0.906376 

 

-86.5092 

 

1 

 

-380.835 

 

0.943806 

 

0.950061 

 

320 -71.9953 

 

0.555824 

 

-57.009 

 

0.658993 

 

-399.659 

 

0.990456 

 

0.735091 

 

326 -86.052 

 

0.664345 

 

-70.0146 

 

0.809331 

 

-364.116 

 

0.902372 

 

0.792016 

 

114 -71.0492 

 

0.54852 

 

-51.1905 

 

0.591735 

 

-262.992 

 

0.651761 

 

0.597338 
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222 -56.7106 

 

0.437822 

 

-46.4311 

 

0.536719 

 

-326.223 

 

0.808463 

 

0.594335 

 

319 -71.9953 

 

0.555824 

 

-57.009 

 

0.658993 

 

-392.828 

 

0.973527 

 

0.729448 

 

367 -100.727 

 

0.777641 

 

-66.9278 

 

0.77365 

 

-378.761 

 

0.938666 

 

0.829985 

 

038 -129.529 

 

1 

 

-76.3544 

 

0.882616 

 

-370.326 

 

0.917762 

 

0.933459 

 

115 -88.6243 

 

0.684204 

 

-64.3155 

 

0.743453 

 

-265.227 

 

0.6573 

 

0.694986 

 

151 -104.574 

 

0.80734 

 

-78.3131 

 

0.905257 

 

-394.418 

 

0.977468 

 

0.896689 

 

152 -75.4147 

 

0.582223 

 

-55.9474 

 

0.646722 

 

-400.19 

 

0.991772 

 

0.740239 

 

309 -74.9394 

 

0.578553 

 

-52.885 

 

0.611322 

 

-394.416 

 

0.977463 

 

0.722446 

 

315 -96.4408 

 

0.74455 

 

-66.8659 

 

0.772934 

 

-401.11 

 

0.994052 

 

0.837179 

 

369 -96.4005 

 

0.744239 

 

-66.8302 

 

0.772521 

 

-401.301 

 

0.994526 

 

0.837095 

 

153 -75.4147 

 

0.582223 

 

-55.9474 

 

0.646722 

 

-394.697 

 

0.978159 

 

0.735701 

 

350 -73.8298 

 

0.569987 

 

-46.7998 

 

0.540981 

 

-392.773 

 

0.973391 

 

0.694786 

 

002 -107.723 

 

0.831652 

 

-28.019 

 

0.323885 

 

-400.033 

 

0.991383 

 

0.71564 

 

329 -92.0916 

 

0.710973 

 

-63.6422 

 

0.73567 

 

-393.117 

 

0.974244 

 

0.806962 

 

Ligante -112.99 

 

0.872314 

 

-86.2586 

 

0.997103 

 

-321.103 

 

0.795775 

 

0.888397 

 

Fonte: Próprio autor, 2023. 

 

Tabela 6. Valores obtidos em cada pontuação Moldock PLANTS, Rerank com a proteína 3HBB. 

 

ID 

3HBB 

Moldock (p) Moldok Rerank (p) Rerank PLANTS (p) Plants (p) Total 

149 -117.755 

 

1 

 

-93.592 

 

1 

 

-500.568 

 

0.977643 

 

0.992548 

 

194 -83.0999 

 

0.705702 

 

-64.2222 

 

0.686193 

 

-443.552 

 

0.866287 

 

0.752727 

 

150 -102.363 

 

0.869288 

 

-73.1552 

 

0.781639 

 

-483.585 

 

0.944474 

 

0.865134 

 

333 -81.9805 

 

0.696195 

 

-16.6244 

 

0.177626 

 

-477.369 

 

0.932334 

 

0.602052 

 

320 -91.391 

 

0.776111 

 

-69.8341 

 

0.746155 

 

-484.962 

 

0.947164 

 

0.823143 

 

326 -88.3102 

 

0.749949 

 

-73.0453 

 

0.780465 

 

-466.516 

 

0.911137 

 

0.81385 

 

114 -73.9543 

 

0.628035 

 

-46.0716 

 

0.49226 

 

-327.422 

 

0.639477 

 

0.586591 

 

222 -63.8573 

 

0.542289 

 

-53.831 

 

0.575167 

 

-415.028 

 

0.810578 

 

0.642678 

 

319 -90.4603 

 

0.768208 

 

-72.9332 

 

0.779267 

 

-493.201 

 

0.963255 

 

0.83691 

 

367 -85.4271 

 

0.725465 

 

-40.4382 

 

0.432069 

 

-512.015 

 

1 

 

0.719178 

 

038 -91.0535 

 

0.773245 

 

-65.3423 

 

-0.69816 

 

-449.095 

 

0.877113 

 

0.317399 
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115 -78.1535 

 

0.663696 

 

-61.5025 

 

0.657134 

 

-328.802 

 

0.642173 

 

0.654334 

 

151 -102.363 

 

0.869288 

 

-73.1552 

 

0.781639 

 

-491.134 

 

0.959218 

 

0.870048 

 

152 -84.7819 

 

0.719986 

 

-65.0095 

 

0.694605 

 

-488.16 

 

0.95341 

 

0.789333 

 

309 -98.2227 

 

0.834128 

 

-73.5573 

 

0.785936 

 

-491.131 

 

0.959212 

 

0.859759 

 

315 -98.9252 

 

0.840093 

 

-69.6689 

 

0.744389 

 

-500.795 

 

0.978087 

 

0.85419 

 

369 -99.309 

 

0.843353 

 

-69.426 

 

0.741794 

 

-500.794 

 

0.978085 

 

0.854411 

 

153 -80.2827 

 

0.681777 

 

-60.9953 

 

0.651715 

 

-489.02 

 

0.955089 

 

0.762861 

 

350 -89.9375 

 

0.763768 

 

-67.6392 

 

0.722703 

 

-490.238 

 

0.957468 

 

0.814646 

 

002 -117.268 

 

0.995864 

 

-83.9303 

 

0.896768 

 

-482.066 

 

0.941508 

 

0.944713 

 

329 -97.8522 

 

0.830981 

 

-69.1875 

 

0.739246 

 

-480.685 

 

0.93881 

 

0.836346 

 

Ligante -79.6998 

 

0.676827 

 

-71.1042 

 

0.759725 

 

-393.863 

 

0.769241 

 

0.735265 

 

Fonte: Próprio autor, 2023. 

 

Tabela 7. Valores obtidos em cada pontuação Moldock PLANTS, Rerank com a proteína 3LXS. 

 

ID 

3LXS 

Moldock (p) Moldok Rerank (p) Rerank PLANTS (p) Plants (p) Total 

149 -106.533 

 

0.929097 

 

-30.6224 

 

0.355076 

 

-327.175 

 

0.977587 

 

0.75392 

 

194 -53.8676 

 

0.469791 

 

-46.203 

 

0.535739 

 

-295.709 

 

0.883568 

 

0.629699 

 

150 -103.134 

 

0.899453 

 

-28.167 

 

0.326605 

 

-334.059 

 

0.998156 

 

0.741405 

 

333 -103.803 

 

0.905288 

 

-80.9881 

 

0.939083 

 

-314.612 

 

0.940049 

 

0.92814 

 

320 -97.3998 

 

0.849444 

 

-60.7224 

 

0.704096 

 

-310.168 

 

0.926771 

 

0.82677 

 

326 -85.8709 

 

0.748898 

 

-57.526 

 

0.667032 

 

-306.526 

 

0.915889 

 

0.777273 

 

114 -103.574 

 

0.903291 

 

-86.2417 

 

1 

 

-231.992 

 

0.693184 

 

0.865491 

 

222 -73.4069 

 

0.640197 

 

-60.204 

 

0.698085 

 

-284.04 

 

0.848701 

 

0.728994 

 

319 -93.3703 

 

0.814302 

 

-65.7255 

 

0.762108 

 

-313.163 

 

0.93572 

 

0.837377 

 

367 -114.663 

 

1 

 

-72.6372 

 

0.842251 

 

-334.676 

 

1 

 

0.947417 

 

038 -96.6765 

 

0.843136 

 

-8.39083 

 

0.097294 

 

-301.948 

 

0.90221 

 

0.614213 

 

115 -94.6207 

 

0.825207 

 

-77.9179 

 

0.903483 

 

-232.687 

 

0.69526 

 

0.807983 

 

151 -87.3188 

 

0.761526 

 

-63.7905 

 

0.739671 

 

-310.585 

 

0.928017 

 

0.809738 

 

152 -99.0415 

 

0.863762 

 

-69.2693 

 

0.8032 

 

-306.199 

 

0.914912 

 

0.860624 

 

309 -95.8814 

 

0.836202 

 

-69.3821 

 

0.804508 

 

-310.581 

 

0.928005 

 

0.856238 
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315 -109.757 

 

0.957214 

 

-64.0253 

 

0.742394 

 

-330.729 

 

0.988207 

 

0.895938 

 

369 -77.0827 

 

0.672254 

 

-64.5552 

 

0.748538 

 

-331.598 

 

0.990803 

 

0.803865 

 

153 -96.597 

 

0.842443 

 

-53.5204 

 

0.620586 

 

-306.313 

 

0.915252 

 

0.79276 

 

350 -74.9495 

 

0.65365 

 

-7.37864 

 

0.085558 

 

-313.129 

 

0.935618 

 

0.558275 

 

002 -105.089 

 

0.916503 

 

-77.2559 

 

0.895807 

 

-304.027 

 

0.908422 

 

0.906911 

 

329 -95.5374 

 

0.833202 

 

-68.312 

 

0.792099 

 

-321.497 

 

0.960622 

 

0.861974 

 

Ligante -144.263 

 

0.794819 

 

-91.8764 

 

0.938671 

 

-504.407 

 

0.663504 

 

0.798998 

 

Fonte: Próprio autor, 2023. 

 

As energias de ligação obtidas através do Moldock são representadas por valores 

negativos. Ao aplicar essa fração na equação, os valores são transformados em uma escala de 

0 a 1, permitindo que os valores negativos sejam interpretados como positivos. 

As substâncias analisadas exibiram interação com as quatro enzimas avaliadas, uma vez 

que as energias obtidas foram negativas. Além disso, constatou-se que em todos os quatro 

mecanismos investigados, algumas moléculas apresentaram energias mais baixas do que o 

ligante PDB, o que indica uma interação e afinidade significativas. 

Dentre as 21 moléculas analisadas, foram identificadas 18 com potencial de atividade 

contra a enzima 1GXF. Todas as 21 moléculas demonstraram potencial de atividade contra a 

enzima 1MXF. As 21 moléculas apresentaram potencial de atividade contra a enzima 3HBB e, 

por fim, todas as 21 moléculas exibiram potencial de atividade contra a enzima 3LXS. Os 

compostos moleculares que mostraram energias mais baixas que os ligantes em estudo em cada 

enzima analisada estão apresentados na tabela 8. 

 

Tabela 8. Valores referente a pontuação do Moldock para o ligante e das moléculas que 

obtiveram menores energias e maiores valores de probabilidade nas funções de pontuação 

Moldock, PLANTS e Rerank. 

PROTEINAS 1GXF 1MXF 3HBB 3LXS 

Energia 

Ligante 

-72.5897 

 

-112.99 

 

-79.6998 

 

-144.263 

 

Moléculas com 

menores 

energias 

-111.811 

(Composto 149) 

-129.529 

(Composto 038) 

-117.755 

(Composto 149) 

-114.663 

(Composto 367) 

* Os nomes dos compostos estão no anexo I. A proteína 3LXS não apresentou composto com energia mais baixa 

que o ligante, entretanto foi adicionado na tabela o composto 367 pois foi o que possuiu melhor energia em relação 

ao ligante. 

Fonte: Próprio autor, 2023. 
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Análises e discussões foram conduzidas acerca dos resíduos envolvidos nas interações 

entre os ligantes e os receptores dos compostos com as melhores energias. Para esta análise, 

foram considerados apenas os resíduos de uma única molécula, aquela com a menor energia, 

em cada proteína investigada. As interações e os resíduos correspondentes estão representados 

na Figura 11 a seguir. 

 

1GXF 

    

 

 

 

1MXF 
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3HBB 

       

 

 

3LXS 

 

 

Figura 11.  Interações 3D (A) e 2D (B) de alcaloides com os melhores valores de energia de 

ancoragem frente a T. cruzi. 

Fonte: Próprio autor, 2023. 

Legenda. Interações (3D e 2D), as pontes de hidrogênio estão destacadas em verde, as interações hidrofóbicas são 

destacadas em rosa e as interações estéricas são destacadas em vermelho. ALA: Alanina; GLU: Ácido Glutâmico; 

ILE Isoleucina; LEU Leucina; MET Metionina; PHE Fenilalanina; TRP Triptofano; TYR Tirosina; VAL Valina; 

SER: Serina; CYS: cisteína; ILE: Isoleucina; ASP: Ác. Aspártico; HIS: Histidina. 

 

De maneira geral, observou-se que a maioria das interações entre o ligante das proteínas 

selecionadas e as moléculas de menor energia estava relacionada principalmente com ligações 

de hidrogênio e interações hidrofóbicas. Na enzima cruzaína, notou-se que ela foi a única 
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macromolécula na qual o ligante e a molécula de maior score apresentaram os cinco tipos de 

interações estudados, abrangendo ligações de hidrogênio, interações eletrostáticas, ligações 

covalentes, interações hidrofóbicas e interações estéricas. 

Interações entre a enzima tripanotiona redutase (PDB: 1GXF) e o composto 149 

(Magnoflorina) consistem principalmente em pontes de hidrogênio envolvendo os resíduos 

Glu19 e Ser15, consideradas interações polares. Essas interações são altamente relevantes, uma 

vez que as pontes de hidrogênio representam ligações fortes e muito expressivas. Além disso, 

duas interações hidrofóbicas foram estabelecidas: uma com os resíduos Trp22 e outra com os 

resíduos Met114. Esses aminoácidos são caracterizados como ligações apolares. Ao comparar 

a interação do composto 149 com a do ligante PDB [Quinacrine mustard], foi notada 

coincidência entre os resíduos de ligação, através dos resíduos Glu19, Met114 e Trp22. 

Para a enzima Pteridine reductase 2 (PDB: 1MXF), a interação com o composto 038 

(Bisdehydroprotostemonine) estabeleceu ligações de hidrogênio envolvendo os átomos de 

oxigênio (O), consiste principalmente em pontes de hidrogênio envolvendo os resíduos Ser103 

e Arg22. Uma interação estérica foi observada, com Tyr105, foram encontradas com os 

elementos da cadeia carbônica alifática, compreendendo a interação do tipo ligação de 

hidrogênio.  Quando confrontado com a interação do composto 038 com o do ligante PDB 

[Methotrexate], notou-se uma coincidência entre os resíduos de ligação envolvendo tanto 

Tyr105 quanto Ser103. 

A proteína Dihydrofolate reductase-thymidylate synthase - DHFR (PDB: 3HBB) 

interagiu com o composto 149 (Magnoflorine), através de cinco interações hidrofóbicas com 

Pro85, Ile84, Met49, Phe52, Ala28 e Asp48, principalmente através dos anéis aromáticos e 

ligações de hidrogênio com Ile154 e Val26, e também através dos átomos de hidrogênio (H) do 

grupo amina (NH). Ao comparar a interação do composto 149 com o ligante PDB 

[Trimetrexate], foi notada coincidência entre os resíduos de ligação, incluindo os resíduos 

Ile154, Val26, Asp48, Ala28, Ile84. 

A proteína Cruzaina (PDB: 3LXS) interagiu com o composto 367 (N-metil-tiramina) 

através de uma interação estérica com Gly23, ligação estabelecida através do átomo de 

oxigênio, assim como ocorreram interações hidrofóbicas com os resíduos de aminoácidos 

Ser64, Cys25 e His162, nas quais ocorreram principalmente com os anéis aromáticos, e uma 

delas com átomo de oxigênio do grupo éter metílico (Ser64). Em relação às ligações de 

hidrogênio, as mesmas foram estabelecidas com os resíduos Cys63 e Asp161. Ao analisar de 

maneira comparativa a interação do composto 367 com o ligante do PDB [Inibidor piperazina], 
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notou-se uma coincidência entre os resíduos de ligação, através dos resíduos His162, Cys25 e 

Asp161. 

De maneira geral, algumas enzimas podem não apresentar todos os resíduos que 

coincidem com a molécula em estudo. No entanto, essa ocorrência é possível e pode indicar 

diferenças no local de ligação ao sítio ativo da enzima entre o ligante e o composto em análise, 

mesmo compartilhando o mesmo sítio ativo. As interações podem ocorrer de forma variada, 

dependendo da conformação da molécula e dos elementos que se ligam aos resíduos de 

aminoácidos, entre outros fatores. 

Foi conduzida uma análise de probabilidade combinada, visando identificar potenciais 

alvos múltiplos compostos. Esses alvos foram selecionados com base nos resultados do modelo 

de RF e do docking molecular, revelando potenciais atividades prováveis para mais de uma 

enzima. A fórmula utilizada foi a seguinte: 

 

ProbComb =
(ProbDc + (1 +  ESP)  ×  PActivity 

2 +  ESP
, 𝑆𝑒 𝑃𝑟𝑜𝑏𝐶𝑜𝑚𝑏 > 0,5 

 

Nesta fórmula, ProbDc representa a probabilidade potencial ativada obtida pela análise 

de acoplamento molecular, ESP indica o valor médio específico do modelo de RF (valor de 

especificidade), e PActivity é o valor de probabilidade potencial ativada do modelo de RF. A 

probabilidade combinada foi ajustada para considerar apenas moléculas com valores acima de 

0,5, sendo estas as consideradas prováveis de serem ativas. Os valores de probabilidade 

combinados foram calculados para os compostos identificados em relação a cada enzima-alvo, 

e foram analisadas quais moléculas eram multitarget. 

Foram calculados os valores de probabilidade combinada para as 21 moléculas que 

apresentaram atividade com probabilidade acima de 70% no modelo de predição; dessa forma, 

foram executadas em cada enzima investigada. Em seguida, procedeu-se à análise das 

moléculas multitarget, identificando quais se encaixavam nessa categoria ao final do estudo. A 

probabilidade combinada está sujeita a condições, de forma que apenas as moléculas com 

valores acima de 0,5 serão consideradas potencialmente ativas. Os cálculos das probabilidades 

foram realizados para as 21 moléculas em cada enzima estudada, sendo analisado, em seguida, 

quais delas possuíam a capacidade de atingir múltiplos alvos simultaneamente. 

Dos 21 compostos moleculares analisados, todos apresentaram probabilidade de 

atividade potencial para todas as enzimas estudadas, sugerindo que esses compostos possuem 

um potencial multitarget. O conceito de potencial multitarget refere-se a compostos projetados 
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para modular vários alvos relevantes para uma doença, com o objetivo de aumentar a eficácia 

ou melhorar a segurança [263]. 

Os valores da probabilidade combinada podem ser consultados nas tabelas (9), (10), 

(11) e (12). 

 

Tabela 9. Valores obtidos na probabilidade combinada de Docking Molecular e Modelo de predição 

para proteína 1GXF. 

ID COMPOSTO (p) Modelo (p) Docking (p) Combinado 

149 0.888 0.676426763 0.783477252 

194 0.864 0.465923829 0.696141938 

150 0.86 0.652168813 0.751184132 

333 0.832 0.571905929 0.70243497 

320 0.808 0.551804832 0.676264207 

326 0.796 0.578214091 0.67386774 

114 0.784 0.522141415 0.647717304 

222 0.772 0.424914327 0.61049904 

319 0.768 0.51864558 0.633521937 

367 0.76 0.567240487 0.640357501 

38 0.756 0.649496664 0.659608395 

115 0.744 0.526482803 0.615845473 

151 0.744 0.495556844 0.607475552 

152 0.744 0.486593073 0.605049562 

309 0.744 0.808615494 0.692202957 

315 0.736 0.550899987 0.615760782 

369 0.736 0.551526646 0.61592856 

153 0.732 0.550064334 0.61219174 

350 0.732 0.550415436 0.612285231 

2 0.704 0.628321768 0.60881576 

329 0.704 0.584768882 0.597662166 

           Fonte: Próprio autor, 2023. 

 

Tabela 10. Valores obtidos na probabilidade combinada de Docking Molecular e Modelo de predição 

para proteína 1MXF. 

ID COMPOSTO (p) Modelo (p) Docking (p) Combinado 

149 0.888 0.87357355 0.847160899 

194 0.864 0.64858515 0.75355168 

150 0.86 0.887974181 0.824953727 

333 0.832 0.950060595 0.816885564 

320 0.808 0.735091178 0.730136658 

326 0.796 0.792016129 0.735776224 

114 0.784 0.597338396 0.669163078 

222 0.772 0.594334506 0.658077206 
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319 0.768 0.729448195 0.692414774 

367 0.76 0.829985248 0.712997013 

38 0.756 0.933459198 0.737700674 

115 0.744 0.694985575 0.661449715 

151 0.744 0.896688546 0.716039388 

152 0.744 0.740238893 0.673697249 

309 0.744 0.722446031 0.66888172 

315 0.736 0.837178679 0.692407242 

369 0.736 0.837095195 0.69238489 

153 0.732 0.735701211 0.661622876 

350 0.732 0.694786083 0.650728051 

2 0.704 0.71563978 0.631177303 

329 0.704 0.806962026 0.654564302 

                      Fonte: Próprio autor, 2023. 

 

 

Tabela 11. Valores obtidos na probabilidade combinada de Docking Molecular e Modelo de predição 

para proteína 3HBB. 

 

ID COMPOSTO (p) Modelo (p) Docking (p) Combinado 

149 0.888 0.992547744 0.885592724 

194 0.864 0.752727351 0.786283169 

150 0.86 0.865133889 0.817808347 

333 0.832 0.602051932 0.711558824 

320 0.808 0.82314322 0.75601736 

326 0.796 0.813850401 0.742098552 

114 0.784 0.586590903 0.666097951 

222 0.772 0.642677998 0.671653479 

319 0.768 0.836910054 0.722436857 

367 0.76 0.719177905 0.682362753 

38 0.756 0.317399035 0.568278527 

115 0.744 0.654334186 0.650447666 

151 0.744 0.870048459 0.708829412 

152 0.744 0.78933348 0.686984398 

309 0.744 0.859758511 0.706044501 

315 0.736 0.854189824 0.696961699 

369 0.736 0.854410507 0.697020783 

153 0.732 0.762860505 0.668854816 

350 0.732 0.814646277 0.682644261 

2 0.704 0.944713251 0.689841444 

329 0.704 0.836345846 0.662089296 

                        Fonte: Próprio autor, 2023. 

 

 



77 

 

Tabela 12. Valores obtidos na probabilidade combinada de Docking Molecular e Modelo de predição 

para proteína 3LXS. 

ID COMPOSTO (p) Modelo (p) Docking (p) Combinado 

149 0.888 0.75392011 0.808509662 

194 0.864 0.62969903 0.747615848 

150 0.86 0.74140498 0.779100868 

333 0.832 0.92813999 0.810251173 

320 0.808 0.82677019 0.757083417 

326 0.796 0.77727306 0.731507223 

114 0.784 0.86549146 0.745638887 

222 0.772 0.72899431 0.695893636 

319 0.768 0.83737665 0.722567213 

367 0.76 0.94741716 0.745462729 

38 0.756 0.61421341 0.649905178 

115 0.744 0.80798343 0.692031892 

151 0.744 0.80973788 0.692506724 

152 0.744 0.86062433 0.706278828 

309 0.744 0.8562381 0.705091723 

315 0.736 0.895938 0.708139095 

369 0.736 0.80386517 0.683488092 

153 0.732 0.79276037 0.676816511 

350 0.732 0.55827542 0.614378178 

2 0.704 0.9069106 0.680160445 

329 0.704 0.86197422 0.668652548 

                         Fonte: Próprio autor, 2023. 

 

Visando filtrar as moléculas com maior potencial multitarget, foi selecionada a 

molécula que apresentou o maior percentual em todas as enzimas estudadas. Dessa forma, foi 

escolhida a molécula 149, pois apresentou valores percentuais de 78% para a enzima 1GXF. 

Em relação à enzima 1MXF, essa molécula demonstrou percentuais de 84%. Já para a enzima 

3HBB, os valores percentuais foram de 88%, e finalmente, para a enzima 3LXS, alcançou 

percentuais de atividade de 80%. A estrutura molecular desse composto em 2D, juntamente 

com as enzimas em que ele pode exercer atividade, pode ser visualizada na tabela 13. 
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Tabela 13. Molécula com Potencial Ativo e multitarget. 

Molécula  

potencialmente 

ativa 

Gênero do 

Alcaloide 

Arquitetura molecular em 2D Proteínas 

 

 

Magnoflorine 

 

 

 

Croton 

 

 

1GXF 

1MXF 

3HBB 

3LXS 

Fonte: Próprio autor, 2023. 

 

A figura 12 exibe a representação da molécula Magnoflorina ligando-se ao sítio ativo 

das quatro proteínas, evidenciando as interações presentes no complexo proteína-ligante. A (S)-

magnoflorina é um alcaloide aporfínico, um tipo de anel aromático heterocíclico, no qual o 

nitrogênio foi quaternizado por um grupo metil adicional. Possui um íon amônio quaternário. 

Resumidamente, a estrutura básica consiste em quatro anéis, sendo três anéis benzênicos 

fundidos a um anel de sete membros contendo um átomo de nitrogênio. Além disso, possui 

grupos funcionais, como hidroxilas (-OH), que podem atuar como doadores ou aceitadores de 

ligações de hidrogênio. Esses grupos podem interagir com resíduos aminoácidos na enzima, 

que possuem átomos de hidrogênio disponíveis para formar essas ligações, possibilitando 

interações com as diversas enzimas estudadas. A sua nomenclatura "(S)" indica a configuração 

espacial do composto, relacionada com a disposição dos grupos químicos ao redor do átomo de 

carbono assimétrico presente na molécula. Essas características podem explicar sua habilidade 

de se conectar a todas essas proteínas. 
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Enzimas: PDB: 1GXF 

    

 

 

 

 

Enzimas: PDB: 1MXF 
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Enzimas: PDB: 3HBB 

        

 

 

 

Enzimas: PDB: 3LXS 

   

Figura 12. Interações realizadas pelo composto Magnoflorine com os resíduos de aminoácidos 

correspondentes, proteínas 1GXF; 1MXF; 3HBB; 3LXS, em 3D (A) e 2D (B). 
Fonte: Próprio autor, 2023. 

Legenda. Interações (3D e 2D), as pontes de hidrogênio estão destacadas em verde, as interações hidrofóbicas são 

destacadas em rosa e as interações estéricas são destacadas em vermelho. ALA: Alanina; GLU: Ácido Glutâmico; 

ILE Isoleucina; LEU Leucina; MET Metionina; PHE Fenilalanina; TRP Triptofano; TYR Tirosina; VAL Valina; 

SER: Serina; CYS: cisteína; ILE: Isoleucina; ASP: Ác. Aspártico; HIS: Histidina. 

 

Ao observar as interações realizadas pelo composto Magnoflorine, percebe-se que os 

átomos que interagem com resíduos de aminoácidos correspondem, em sua maioria, aos 
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elementos hidrogênio, carbono dos anéis benzênicos e oxigênio. As interações ocorridas 

abrangem os resíduos de interações hidrofóbicas Trp22 e Met114, bem como ligações de 

hidrogênio Glu19 e Ser15, para a enzima de PDB:1GXF. Para a enzima 1MXF, ocorrem nas 

interações hidrofóbicas nos resíduos Tyr105 e nas ligações de hidrogênio Ser103. Na enzima 

3HBB, as interações abrangem ligações de hidrogênio com resíduos Ile110 e Val26, bem como 

interações hidrofóbicas em Pro85, Ile84, Met49, Phe52, Ala28 e Asp48. Para as enzimas 3LXS, 

ocorrem em resíduos de ligação de hidrogênio Gly66, His162, Cys25, Gln19 e interações 

hidrofóbicas em Ala141. 

 

6.4 Previsão de Propriedades ADMET 

 

O conjunto de 21 alcaloides que apresentaram resultados promissores, de acordo com 

probabilidade combinada de docking molecular e modelo de predição (potencial multitarget) 

com percentuais maiores que 59% foram submetido a uma avaliação de diversos parâmetros 

preditivos para selecionar os compostos com os melhores perfis ADMET. Com base nas 

propriedades físico-químicas, foi realizada uma análise da absorção de cada composto, 

utilizando a regra de Lipinski como parâmetro. Para isso, as moléculas precisaram atender aos 

seguintes critérios: o número máximo de doadores de ligação de hidrogênio no composto não 

deve exceder cinco, o número máximo de aceitadores de ligação de hidrogênio não deve ser 

superior a dez, o valor do logP deve ser menor ou igual a cinco e o peso molecular não deve 

ultrapassar 500 g/mol [131]. Dessa forma, os compostos que não violam esses parâmetros 

possuem excelentes características de absorção e biodisponibilidade. 

Considerando que os fármacos atualmente utilizados para o tratamento da doença de 

Chagas são administrados principalmente por via oral, por ser a rota mais comum e conveniente 

para a administração de medicamentos, já que muitos fármacos para o tratamento da doença de 

Chagas estão disponíveis em forma de comprimidos ou cápsulas. Dessa forma, torna-se 

necessário analisar a biodisponibilidade oral e a taxa de absorção das moléculas candidatas. 

Neste estudo, observou-se que 20 compostos atenderam aos parâmetros da regra de Lipinski, 

não apresentando nenhuma violação. No entanto, o composto de ID 367 apresentou duas 

violações a esse critério. 

A capacidade de dissolução em lipídios (lipofilicidade) e em água (solubilidade), pode 

influenciar a distribuição de um medicamento dentro do organismo [261]. O coeficiente de 

partição mais comumente utilizado para avaliar a lipofilicidade é o log P, que representa a razão 

da concentração de um composto em n-octanol e em água. Valores de logP acima de 5.0 
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geralmente indicam alta lipofilicidade. Observou-se que todos os 21 compostos apresentaram 

boa lipofilicidade, sendo que grande parte foi considerada moderadamente solúvel. 

É de extrema importância ressaltar que os candidatos devem apresentar valores de logP 

equilibrados, evitando tanto valores muito altos quanto muito baixos. Isso se deve ao fato de 

que substâncias altamente hidrofílicas tendem a permanecer em solução aquosa, dissolvendo-

se rapidamente, mas não conseguem atravessar as membranas biológicas, que são ricas em 

lipídios. Por outro lado, substâncias altamente hidrofóbicas dissolvem-se nas membranas e 

nelas se acumulam, resultando em efeitos cumulativos e gerando toxicidade. É essencial 

encontrar um equilíbrio para garantir a adequada absorção e distribuição dos candidatos no 

organismo, evitando problemas de eficácia e segurança [258]. 

A permeabilidade dos candidatos através da membrana biológica é influenciada pelo 

peso molecular e pela área de superfície polar topológica (TPSA). Se um candidato tiver um 

peso molecular e TPSA altos, isso pode resultar em uma redução da sua permeabilidade pela 

membrana. Isso ocorre porque se pressupõe que uma molécula grande e pesada terá dificuldade 

em passar pela membrana. Por outro lado, candidatos com peso molecular e TPSA baixos têm 

uma maior probabilidade de serem permeáveis nas membranas biológicas [259]. Além disso, 

de acordo com a literatura, candidatos com áreas de superfície polar topológica (TPSA) 

menores ou iguais a 140 Å (ângströms) têm uma melhor biodisponibilidade oral [260]. Nesse 

estudo, 20 compostos, com exceção do composto de ID 367, apresentaram TPSA menor que 

140 Å. Isso significa que esses compostos podem ser considerados candidatos com uma maior 

capacidade de serem absorvidos pelo organismo quando administrados por via oral. 

O processo metabólico (metabolismo) pode ter impactos significativos na eficácia de 

um medicamento, influenciando a biodisponibilidade, a meia-vida e a formação de metabólitos 

prejudiciais ou sem potencial terapêutico. A análise dos resultados demonstrou que os 

compostos com ID 150, 333, 115 e 151 apresentaram os melhores perfis farmacocinéticos. 

A tabela 14 apresenta o perfil ADMET de 21 alcaloides selecionados com base na 

probabilidade combinada de docking molecular e no modelo de predição (potencial 

multitarget). 
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Tabela 14. Propriedades físico-químicas e farmacocinéticas do ADMET para os alcaloides.  

Moléculas 

(ID) 

LogP 

Consensus 

TPSA ABS % Violação 

a regra de 

Lipinski 

GI* BBB* P-gp* CYP1A2 CYP2C19 CYP2C9 CYP2D6 CYP3A4 

149 0.65 58.92 88.33 0 Alta Sim Sim Sim Não Não Não Sim 

194 1.64 25.78 100.10 0 Alta Sim Não Não Não Não Não Não 

150 2.68 88.42 78.49 0 Alta Não Sim Sim Sim Sim Sim Sim 

333 2.82 66.59 86.02 0 Alta Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim 

320 3.37 91.00 77.60 0 Alta Não Não Sim Sim Sim Sim Não 

326 2.38 37.91 95.92 0 Alta Sim Não Sim Não Não Sim Sim 

114 2.21 60.16 88.24 0 Alta Sim Não Não Não Não Não Não 

222 1.75 60.39 88.16 0 Alta Sim Não Não Não Não Sim Não 

319 3.37 91.00 77.60 0 Alta Não Não Sim Sim Sim Sim Não 

367 3.79 154.10 55.83 2 Baixo Não Sim Não Não Não Não Sim 

38 2.67 74.30 83.36 0 Alto Sim Não Não Não Não Não Não 

115 3.70 46.17 93.07 0 Alto Sim Não Sim Sim Sim Sim Não 

151 2.69 88.42 78.49 0 Alto Não Sim Sim Sim Sim Sim Sim 

152 3.88 50.80 91.47 0 Alto Sim Sim Sim Sim Não Sim Sim 

309 2.58 94.58 76.36 0 Alto Não Sim Sim Não Não Sim Não 

315 3.44 44.05 93.80 0 Alto Sim Sim Sim Sim Não Sim Sim 

369 2.30 48.00 92.44 0 Alta Sim Não Não Não Sim Não Sim 

153 3.87 50.80 91.47 0 Alta Sim Sim Sim Sim Não Sim Sim 

350 2.57 85.35 79.55 0 Alta Não Não Sim Não Não Sim Não 

2 2.64 65.07 86.55 0 Alta Sim Sim Não Não Não Não Não 

329 3.47 58.22 88.91 0 Alta Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim 

Legendas: LogP: coeficiente de partição; TPSA: área da superfície polar topológica; ABS %: percentagem de absorção oral; GI: absorção gastrointestinal; BBB: barreira 

hematoencefálica; P-glicoproteína; CYP: Modelos de metabolismo de citocromo; P.M: Peso Molécular. 

*Os nomes dos compostos estão no anexo I. 

Fonte: Próprio autor, 2023. 
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Durante a fase de pesquisa e desenvolvimento de novos fármacos, muitos candidatos 

são eliminados devido a problemas associados, principalmente à toxicidade. A toxicidade 

desempenha um papel crucial no processo de desenvolvimento e planejamento de candidatos a 

fármacos, sendo um dos parâmetros essenciais da análise ADMET [241]; [242]. Juntamente 

com a eficácia da ação terapêutica, a toxicidade permite estimar as doses e investigar a 

viabilidade de utilização do candidato como fármaco, além de explorar possíveis combinações 

de acordo com as necessidades específicas [243]; [244]. Para análise dos riscos de toxicidade, 

foram selecionados os compostos que apresentaram probabilidade de atividade igual ou 

superior a 59% na probabilidade combinada. Nesse contexto, com base nas análises conduzidas 

utilizando o OSIRIS Data Warrior, foram identificados três métodos de predição de riscos, 

sendo eles a mutagenicidade, irritabilidade do tecido e toxicidade no sistema reprodutor. 

A Mutagenicidade é a capacidade de uma substância causar mutações no material 

genético de um organismo vivo. As mutações são alterações na sequência de DNA que podem 

ocorrer espontaneamente ou ser induzidas por agentes mutagênicos, como certos produtos 

químicos, radiação ou agentes físicos [255]. No que diz respeito à toxicidade no sistema 

reprodutivo, esse método permite avaliar a capacidade da substância em causar interferências 

no sistema reprodutivo humano [256]. Em relação à análise da irritabilidade do tecido, a mesma 

corresponde à capacidade de uma substância causar irritação na pele ou em outros tecidos do 

corpo humano. A irritação é uma resposta inflamatória localizada que pode ocorrer quando uma 

substância entra em contato com a pele, membranas mucosas ou outros tecidos [257]. Dessa 

forma, na tabela 15 estão os dados da análise de toxicidade das 211 moléculas que 

demonstraram probabilidades de atividade acima de 59%. 
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Tabela 15. Resultado das análises de toxicidade dos alcaloides em estudo. 

Moléculas 

(ID) 

MUT TUM ESR IRR TOX 

149 Nenhum Nenhum Nenhum Nenhum Nenhum 

194 Nenhum Nenhum Nenhum Nenhum Nenhum 

150 Baixo Alto Nenhum Nenhum Sim 

333 Nenhum Nenhum Alto Nenhum Sim 

320 Baixo Nenhum Nenhum Nenhum Sim 

326 Nenhum Nenhum Nenhum Nenhum Nenhum 

114 Nenhum Nenhum Nenhum Nenhum Nenhum 

222 Alto Nenhum Nenhum Nenhum Sim 

319 Alto Nenhum Nenhum Nenhum Sim 

367  Nenhum Nenhum Nenhum Nenhum Nenhum 

38 Nenhum Nenhum Nenhum Nenhum Nenhum 

115 Nenhum Nenhum Nenhum Nenhum Nenhum 

151 Nenhum Nenhum Alto Nenhum Sim 

152 Baixo Nenhum Nenhum Nenhum Sim 

309 Nenhum Nenhum Nenhum Nenhum Nenhum 

315 Nenhum Nenhum Alto Nenhum Sim 

369 Nenhum Nenhum Nenhum Nenhum Nenhum 

153 Baixa Nenhum Nenhum Nenhum Sim 

350 Nenhum Nenhum Nenhum Nenhum Nenhum 

2 Nenhum Nenhum Nenhum Nenhum Nenhum 

329 Nenhum Nenhum Nenhum Nenhum Nenhum 
Legendas: MUT: mutagenicidade; TUM: tumorigenicidade; ESR: efeito no sistema reprodutor; IRR: irritabilidade 

no tecido; TOX: toxicidade geral frente a esses 4 parâmetros.  

Fonte: Próprio autor, 2023. 

  

Baseado nos dados da tabela acima, as moléculas de ID 150, 333, 320, 222, 319, 151, 

152, 315 e 153 demonstraram riscos em pelo menos um dos parâmetros de toxicidade. De 

acordo com a literatura, alguns alcaloides são conhecidos por causar efeitos tóxicos em 

humanos e animais, enquanto muitos outros têm sido utilizados na medicina devido às suas 

propriedades terapêuticas [178; 165]. Essa justificativa apoia sua contínua utilização e aplicação 

em pesquisas para a descoberta de novos agentes terapêuticos, incluindo analgésicos, 

antitumorais, entre outros [121]. Sendo assim, os compostos moleculares que apresentaram 

toxicidade em pelo menos 1 (um) dos parâmetros, dessa forma podem ser considerados para 

estudos futuros. 

 

6.5 Dinâmica Molecular 

 

A métrica do desvio quadrado médio (RMSD) foi calculada para os átomos de Cα em 

cada enzima complexada e as estruturas de cada ligante, separadamente. Análise de desvio 

quadrado médio (RMSD) do complexo de proteínas Diidrofolato redutase-timidilato sintase de 

Trypanosoma cruzi (PDB: 3HBB) [265] com o composto teste Magnoflorine (linha vermelha) 
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mostrou que a enzima atingiu conformações variando de 4,0 a 6,7 nm de tamanho em 100 ns 

(Figura 13). Foi observada uma estabilidade no complexo formado pelo alvo em estudo com o 

composto Magnoflorine como também nos complexos da macromolécula e do ligante co-

cristalizado, porém o composto teste apresentou valores de RMSD mais altos quando 

comparado a macromolécula Diidrofolato redutase-timidilato sintase de Trypanosoma cruzi 

(PDB: 3HBB) [265] (linha preta) e ao complexo da enzima em estudo com o ligante co-

cristalizado (linha verde). 

 

Figura 13. RMSD de átomos Cα da proteína Diidrofolato redutase-timidilato sintase de 

Trypanosoma cruzi (PDB: 3HBB) (linha preta) e complexado ao composto de teste 

Magnoflorine (linha vermelha) e ao ligante PDB Trimetrexato (linha verde).  
Fonte: Próprio autor, 2023. 

 

Quando se analisa a flexibilidade dos ligantes (Figura 14), observa-se que o composto 

teste Magnoflorine (linha preta) apresentou maior estabilidade, pois este apresentou menores 

flutuações nos valores de RMSD no período de 100 ns da simulação quando comparado com o 

ligante co-cristalizado Trimetrexato (linha vermelha). O ligante PDB Trimetrexato foi 

drasticamente mais instável, este apresentou picos de instabilidade entre 20 e 50 ns, sendo 

observada a ocorrência de valores de RMSD correspondentes a 3.3 nm. 
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Figura 14. RMSD dos átomos Cα dos compostos. Composto de teste Magnoflorine (linha 

preta) e ligante PDB Trimetrexato (linha vermelha). 
Fonte: Próprio autor, 2023. 

  

As flutuações da raiz quadrada média individual (RMSF) também foram calculadas 

como resíduos (Figura 15). Os valores de RMSF refletem a diminuição da flexibilidade. Dado 

que os aminoácidos com flutuações acima de 0,3 nm contribuem para a flexibilidade da 

estrutura da proteína, verificou-se que no sítio alostérico os resíduos nas posições: 2, 515 e 516 

contribuem para a flexibilidade da proteína. 
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Figura 15. RMSF de átomos. Alvo Diidrofolato redutase-timidilato sintase de Trypanosoma 

cruzi (PDB: 3HBB) (linha preta) complexado ao composto de teste Magnoflorine (linha 

vermelha) e ligante PDB Trimetrexato (linha verde). 
Fonte: Próprio autor, 2023. 

 

As energias de interação de Coulomb e Lennard-Jones (tabela 16) dos complexos 

proteína-ligante foram calculadas e o composto de teste magnoflorine demonstrou ter uma 

menor estabilidade de interação com o ligante PDB Trimetrexato de acordo com as métricas de 

Coulombic e Lenard-Jonnes. 

 

         Tabela 16. Valores de energia de interação de Coulombic e Lennard-Jones. 

Ligantes Diidrofolato redutase-

timidilato sintase de 

Trypanosoma cruzi (PDB: 

3HBB) 

Coul LJ 

Magnoflorine -67.3845 -138.461 

Ligante PDB -103.806 -171.116 
                                    Fonte: Próprio autor, 2023. 

 



89 

 

As análises demonstram que o RMSD do complexo para o composto teste Magnoflorina 

apresentou estabilidade, além disso, pode-se sugerir que através de cálculos de RMSF e energia 

de interação, o composto teste Magnoflorine interage com este alvo, pois permite interação, 

flexibilidade e estabilidade. 

 

7 CONCLUSÕES 

 

A partir das informações obtidas pela triagem virtual, os compostos avaliados 

demonstraram um potencial promissor contra o T. cruzi, o que justifica a realização do teste 

biológico posteriormente para validar esses resultados obtidos por meio da simulação in silico. 

Neste estudo, foram analisadas as interações moleculares de alcaloides pertencentes à família 

Euphorbiaceae com diferentes proteínas-alvo potenciais para o desenvolvimento de drogas 

contra o T. cruzi, sendo que esses estudos foram conduzidos por meio de modelos de predição, 

docagem molecular, simulação de dinâmica molecular e estudos de energia de ligação. 

Através das técnicas in silico aplicadas neste estudo, conseguimos desenvolver modelos 

para realizar um rastreamento virtual do banco de dados de alcaloides pertencentes à família 

Euphorbiaceae. Observou-se que o modelo preditivo demonstrou confiabilidade na 

identificação das moléculas ativas e inativas, possibilitando, assim, a progressão do processo 

de triagem virtual. O modelo elaborado para a forma tripomastigota identificou cerca de 91 

moléculas com potencial atividade, apresentando probabilidade acima de 50%. Além disso, 

utilizando descritores VolSurf, o modelo aplicado à forma tripomastigota do T. cruzi selecionou 

21 moléculas com potencial atividade, com uma probabilidade superior a 70%. 

A avaliação da docagem molecular, utilizando a abordagem baseada na estrutura do 

ligante no software Molegro Virtual Docking, foi conduzida com quatro enzimas específicas 

para o T. cruzi. Essa avaliação determinou o potencial antiprotozoário de 21 moléculas que 

alcançaram um percentual de atividade de 70% no modelo de predição. As energias de ligação 

foram calculadas através das funções de pontuação Moldock, PLANTS e Rerank, levando à 

identificação de 18 compostos com potencial de atividade contra a enzima 1GXF. Além disso, 

para as enzimas 1MXF, 3HBB e 3LXS, todas as 21 moléculas demonstraram potencial de 

atividade.  

Ao combinar ambas as abordagens (resultados do docking molecular com o modelo RF) 

para T. cruzi, todas as 21 moléculas analisadas mostraram probabilidade de atividade em 

relação a todas as enzimas estudadas, sugerindo um potencial multitarget desses compostos. 

Para aprimorar a seleção das moléculas com maior potencial multitarget, a molécula que 
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apresentou o maior percentual de atividade em todas as enzimas estudadas foi escolhida; assim, 

a molécula 149 (Magnoflorina) foi selecionada. 

Em geral, os compostos demonstraram previsões de alta absorção via oral. Os resultados 

in silico indicaram taxas de absorção superiores a 77% para a maioria dos compostos, 

apresentando, na maioria dos casos, apenas uma violação da regra de Lipinski. Isso sugere uma 

boa disponibilidade. Além disso, somente o composto com o ID 367 apresentou indicações de 

toxicidade em dois dos parâmetros avaliados. Consequentemente, os alcaloides analisados 

exibiram perfis satisfatórios de biodisponibilidade, de acordo com os critérios da regra de 

Lipinski, e a maioria deles não demonstrou riscos de toxicidade nos parâmetros avaliados, 

sugerindo, assim, um perfil positivo de ADMET para a série em estudo. 

A estabilidade da interação foi avaliada por meio de simulações de dinâmica molecular, 

evidenciando que a Magnoflorina manteve-se estável. As flutuações observadas no RMSF 

indicam que o composto de teste, a Magnoflorina, interage com o alvo, demonstrando sua 

capacidade de interação, flexibilidade e estabilidade. 

Sugerimos, portanto, como perspectiva futura, encaminhar a Magnoflorina para 

validação experimental do método in sílico por meio de testes biológicos. Os resultados obtidos 

na triagem virtual demonstram que este composto se apresenta como um candidato potencial 

com atividade anti- T. cruzi. 
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ANEXO 1 

Tabela 1. Código SMILES das moléculas do banco de dados criado de alcaloides isolados da família Euphorbiaceae. 

 

ID Nome do 

composto 

SMILES 

1 Maytansine CC1C2CC(C(C=CC=C(CC3=CC(=C(C(=C3)OC)Cl)N(C(=O)CC 

(C4(C1O4)C)OC(=O)C(C)N(C)C(=O)C)C)C)OC)(NC(=O)O2)O 

2 Parvistemonine CC1CC(OC1=O)C2CCC3N2CCCCC3C4C(OC5C4OC(=O)C5C)C 

3 Taspine CN(C)CCC1=CC(=C2C3=C1C(=O)OC4=C(C=CC(=C34)C(=O)O2)OC)OC 

4 Psycholeine CC1CNC2C34C1(C(NC5=C(C=CC=C53)C67CCN(C6NC8=CC=CC=C78)C)N(CC4)C)C9=CC=CC(=C9N2)C12CCN(C1NC1

=CC=CC=C21)C 

5 Rhazinilam CCC12CCCN3C1=C(C=C3)C4=CC=CC=C4NC(=O)CC2 

6 Leuconolam CCC12CCCN3C1(C(=CC3=O)C4=CC=CC=C4NC(=O)CC2)O 

7 Viroallosecurini

ne 

C1CCN2[C@H](C1)[C@@]34C[C@@H]2C=CC3=CC(=O)O4 

8 Phyllantidine C1CCN2[C@@H](C1)[C@]34C[C@H](O2)C=CC3=CC(=O)O4 

9 Taspine CN(C)CCC1=CC(=C2C3=C1C(=O)OC4=C(C=CC(=C34)C(=O)O2)OC)OC 

10 Taspine CN(C)CCC1=CC(=C2C3=C1C(=O)OC4=C(C=CC(=C34)C(=O)O2)OC)OC 

11 Phyllantidine C1CCN2[C@@H](C1)[C@]34C[C@H](O2)C=CC3=CC(=O)O4 

12 Aralionine, 

debenzoyl- 

CCC(C)C(C(=O)NC1C(OC2=CC=C(C=C2)/C=C/NC(=O)CNC1=O)C3=CC=CC=C3)N(C)C 

13 Adouetine Y CC[C@H](C)[C@H]1C(=O)N/C=C\C2=CC=C(C=C2)O[C@@H]([C@@H](C(=O)N1)NC(=O)[C@H](CC3=CC=CC=C3)N(C

)C)C4=CC=CC=C4 

14 Aristolochic 

acid C 

C1OC2=C(O1)C3=C4C=C(C=CC4=CC(=C3C(=C2)C(=O)O)[N+](=O)[O-])O 

15 Niruroidine C1C[C@H]2[C@@]34C[C@@H]([C@@H](N2C1)CC3=CC(=O)O4)O 

16 Isobubbialine C1C[C@@H]2[C@@]34C[C@@H]([C@@H](N2C1)CC3=CC(=O)O4)O 

17 Epibubbialine C1C[C@H]2[C@@]34C[C@H]([C@@H](N2C1)CC3=CC(=O)O4)O 
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18 Bisbenzylisoqui

noline ether 

C1=CC=C(C=C1)CC2=C3C=CC=C4C3=C(O4)C(=N2)CC5=CC=CC=C5 

19 2-substituted 

quinolines 

C1=CC=C2C(=C1)C=CC(=N2)CCO 

20 Aporphine CN1CCC2=C3C1CC4=CC=CC=C4C3=CC=C2 

21 Glaucine CN1CCC2=CC(=C(C3=C2[C@@H]1CC4=CC(=C(C=C43)OC)OC)OC)OC 

22 Oxoglaucine COC1=C(C2=C3C(=C1)C=CN=C3C(=O)C4=CC(=C(C=C42)OC)OC)OC 

23 Salutaridine CN1CC[C@]23C=C(C(=O)C=C2[C@H]1CC4=C3C(=C(C=C4)OC)O)OC 

24 tetrahydroproto

berberine 

C1CN2CC3=CC=CC=C3CC2C4=CC=CC=C41 

25 HEMIARGYRI

NE 

c1(c(cc2c(c1)C[C@H]1N([C@H]2C)CCc2c1cc(c(c2)OC)O)OC)O 

26 Malloapeltine COC1=C(C=[N+](C=C1)[O-])C#N 

27 Bukittinggine CC1CN2[C@H]3[C@H]4CCC35CCC[C@H]5[C@@]67C2[C@@H]1CC[C@@]46COC(=O)CC7 

28 Ricinine CN1C=CC(=C(C1=O)C#N)OC 

29 Phyllochrysine C1CCN2C(C1)C34CC2C=CC3=CC(=O)O4 

30 Phyllanthine CO[C@@H]1CCN2[C@H](C1)C34C[C@H]2C=CC3=CC(=O)O4 

31 Phyllalbine CN1C2CCC1CC(C2)OC(=O)C3=CC(=C(C=C3)O)OC 

32 Phyllantidine C1CCN2[C@@H](C1)[C@]34C[C@H](O2)C=CC3=CC(=O)O4 

33 Securinine C1CCN2[C@H](C1)[C@]34C[C@H]2C=CC3=CC(=O)O4 

34 Isostemonamine CC1=C2CCCCN3C2(CCC3)C4(C1=O)C(=C(C(=O)O4)C)OC 

35 Neostemonine C[C@H]\1[C@@H]2[C@@H]3CCCN3CCC[C@H]2O/C1=C/4\C(=C(C(=O)O4)C)OC 

36 Bisdehydroneos

temonine 

C[C@H]\1[C@H]2[C@@H](CCCN3C2=CC=C3)O/C1=C/4\C(=C(C(=O)O4)C)OC 

37 Bisdehydroprot

ostemonine 

C[C@H]1C[C@H](OC1=O)C2=CC=C3N2CCC[C@@H]4[C@@H]3[C@@H](/C(=C\5/C(=C(C(=O)O5)C)OC)/O4)C 

38 Isoprotostemoni

ne 

C[C@H]1C[C@H](OC1=O)[C@@H]2CC[C@@H]3N2CCC[C@@H]4[C@@H]3[C@@H](/C(=C\5/C(=C(C(=O)O5)C)OC)/

O4)C 

39 Neotuberostemo

nine 

CC[C@@H]1[C@H]2CCCCN3[C@H]2[C@@H](C[C@H]3[C@@H]4C[C@@H](C(=O)O4)C)[C@H]5[C@@H]1OC(=O)[C

@H]5C 

40 Bisdehydroneot

uberostemonine 

CCC1C2CCCCN3C2=C(C=C3C4CC(C(=O)O4)C)C5C1OC(=O)C5C 
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41 (E)-3-(3,5-

Dimethoxy-4-

hydroxybenzyli

dene)indoline-

2-one 

COC1=CC(=CC(=C1O)OC)/C=C\2/C3=CC=CC=C3NC2=O 

42 2,3-Dihydro-

1H-pyrrolo[2,1-

c][1,4]benzodia

zepine-

5,11(10H,11ah)

-dione 

C1CC2C(=O)NC3=CC=CC=C3C(=O)N2C1 

43 4-(4-Hydroxy-

3,5-

dimethoxyphen

yl)-3-buten-2-

one 

CC(=O)C=CC1=CC(=C(C(=C1)OC)O)OC 

44 Anthranilic acid C1=CC=C(C(=C1)C(=O)O)N 

45 Indirubin C1=CC=C2C(=C1)C(=C(N2)O)C3=NC4=CC=CC=C4C3=O 

46 Qingdainone C1=CC=C2C(=C1)C(=O)/C(=C\3/C4=CC=CC=C4N5C3=NC6=CC=CC=C6C5=O)/N2 

47 1,2-

Dehydroreticuli

ne 

C[N+]1=C(C2=CC(=C(C=C2CC1)OC)O)CC3=CC(=C(C=C3)OC)O 

48 Reticuline CN1CCC2=CC(=C(C=C2[C@@H]1CC3=CC(=C(C=C3)OC)O)O)OC 

49 Glaucine CN1CCC2=CC(=C(C3=C2[C@@H]1CC4=CC(=C(C=C43)OC)OC)OC)OC 

50 N-

methyllaurellipt

ine 

[H][C@]12CC3=CC(O)=C(OC)C=C3C4=C1C(CCN2C)=CC(OC)=C4O 

51 Laurelliptine COC1=C(C2=C3C(CC4=CC(=C(C=C42)OC)O)NCCC3=C1)O 

52 Hemiargyrine c1(c(cc2c(c1)C[C@H]1N([C@H]2C)CCc2c1cc(c(c2)OC)O)OC)O 

53 Corydine CN1CCC2=CC(=C(C3=C2[C@@H]1CC4=C3C(=C(C=C4)OC)OC)O)OC 

54 Isocorydine CN1CCC2=CC(=C(C3=C2[C@@H]1CC4=C3C(=C(C=C4)OC)O)OC)OC 

55 Antidesmone CCCCCCCC[C@H]1CCC(=O)C2=C1C(=O)C(=C(N2)C)OC 

56 Hyeronine A CCCCCCCC(=O)C1CCC2=C(C1)C(=C(NC2=O)C)OC 
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57 Hyeronine B CCCCC(=O)C1CCC2=C(C1)C(=C(NC2=O)C)OC 

58 14,15-

Epoxynorsecuri

nine 

C1C[C@@H]2[C@]34CC(N2C1)[C@@H]5[C@H](C3=CC(=O)O4)O5 

59 Norsecurinine C1C[C@@H]2[C@]34C[C@H](N2C1)C=CC3=CC(=O)O4 

60 Antidesmone CCCCCCCC[C@H]1CCC(=O)C2=C1C(=O)C(=C(N2)C)OC 

61 Hyoscyamine CN1[C@@H]2CC[C@H]1CC(C2)OC(=O)[C@H](CO)C3=CC=CC=C3 

62 Calystegine B2 C1C[C@]2([C@H]([C@@H]([C@H]([C@@H]1N2)O)O)O)O 

63 calystegine A3 C1C[C@]2([C@H]([C@@H](C[C@@H]1N2)O)O)O 

64 Calystegine A5 C1C[C@]2(C[C@@H]([C@H]([C@@H]1N2)O)O)O 

65 Calystegine B1 C1[C@H]2[C@@H](C[C@](N2)([C@H]([C@@H]1O)O)O)O 

66 Calystegine B3 C1C[C@@]2([C@@H]([C@@H]([C@H]([C@H]1N2)O)O)O)O 

67 (+)-

Physoperuvine 

CN1[C@@H]2CCC[C@]1(CC2)O 

68 Physoperuvine CN1C2CCCC1(CC2)O 

69 Tropinone CN1C2CCC1CC(=O)C2 

70 Schizanthine A CCCCCCCC[C@H]1CCC(=O)C2=C1C(=O)C(=C(N2)C)OC 

71 Schizanthine B CC(=CC(=O)O[C@@H]1C[C@H]2C[C@H](C[C@@H]1N2C)OC(=O)/C=C(\C)/C(=O)O[C@@H]3C[C@@H]4C[C@H]([C

@H](C3)N4C)OC(=O)C=C(C)C)C 

72 Schizanthine C C/C=C(\C)/C(=O)OC1CC2CC(CC1N2C)OC(=O)/C=C(\C)/C(=O)OC3CC4CCC(C3)N4C 

73 Schizanthine D C/C=C(/C)\C(=O)O[C@@H]1C[C@H]2C[C@H](C[C@@H]1N2C)OC(=O)/C=C(\C)/C(=O)O[C@@H]3C[C@H]4C[C@H](C

[C@@H]3N4C)O 

74 Grahamine CCC(C)C(=O)OC1(C(C(=O)OC2CCN3C2C(=CC3)COC(=O)C1(C)O)C)C 

75 Ecgonine CN1[C@H]2CC[C@@H]1[C@H]([C@H](C2)O)C(=O)O 

76 Cocaine CN1[C@H]2CC[C@@H]1[C@H]([C@H](C2)OC(=O)C3=CC=CC=C3)C(=O)OC 

77 Tropacocaine CN1[C@@H]2CC[C@H]1CC(C2)OC(=O)C3=CC=CC=C3 

78 α-Truxilline CN1[C@H]2CC[C@@H]1[C@H]([C@H](C2)OC(=O)C3C(C(C3C4=CC=CC=C4)C(=O)O[C@H]5C[C@@H]6CC[C@H]([C

@H]5C(=O)OC)N6C)C7=CC=CC=C7)C(=O)OC 

79 Mooniine A CCC(=O)O[C@@H]1C[C@H]2C[C@H](C[C@@H]1N2)OC(=O)C3C(C(C3C(=O)OC4C[C@H]5CC[C@@H](C4)N5C)C6=

CC=CC=C6)C7=CC=CC=C7 
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80 Mooniine B CC(=O)O[C@@H]1C[C@H]2C[C@H](C[C@@H]1N2C)OC(=O)C3C(C(C3C(=O)OC4C[C@H]5CC[C@@H](C4)N5C)C6=

CC=CC=C6)C7=CC=CC=C7 

81 Acetylknightino

l 

CC(=O)OC1CC2CCC(C1C(C3=CC=CC=C3)OC(=O)C)N2C 

82 Strobamine CN1[C@@H]2CC[C@H]1C3=C(C2)O[C@@H](CC3=O)C4=CC=CC=C4 

83 chalcostrobamin

e 

CN1[C@@H]\2CCC1CC(=O)/C2=C(/C=C/C3=CC=CC=C3)\O 

84 Brugine CN1C2CCC1CC(C2)OC(=O)[C@@H]3CCSS3 

85 Amuronine CN1CCC2=CC(=C(C3=C2[C@@H]1C[C@]34CCC(=O)C=C4)OC)OC 

86 Antidesmone CCCCCCCC[C@H]1CCC(=O)C2=C1C(=O)C(=C(N2)C)OC 

88 Speranskilatine 

A 

CC(=O)C[C@]1(C(=C(C(=O)N(C1=O)C)C2=C(C(=O)N(C2=O)C)OC)OC)O 

89 Speranberculati

ne A 

CN1C(C(=C(C1=O)C2=C(C(=O)N(C2=O)C)OC)OC)O 

90 Morphine CN1CC[C@]23[C@@H]4[C@H]1CC5=C2C(=C(C=C5)O)O[C@H]3[C@H](C=C4)O 

91 Aporphine CN1CCC2=C3C1CC4=CC=CC=C4C3=CC=C2 

92 Morphine CN1CC[C@]23[C@@H]4[C@H]1CC5=C2C(=C(C=C5)O)O[C@H]3[C@H](C=C4)O 

93 Taspine CN(C)CCC1=CC(=C2C3=C1C(=O)OC4=C(C=CC(=C34)C(=O)O2)OC)OC 

94 Aporphine CN1CCC2=C3C1CC4=CC=CC=C4C3=CC=C2 

95 (17RS)-17-(β-

D-

glucopyranosyl

oxy)antidesmon

e 

COC1C(C)NC2C([C@@H](CCCCCCC(C)O[C@]34C[C@](O)(C3O)[C@H](O)C(CO)O4)CCC2=O)C1=O 

96  (17RS)-8-

deoxo-17-(β-D- 

glucopyranosyl

oxy)antidesmon

e 

COC1C(C)NC2CCC[C@H](CCCCCCC(C)O[C@]34C[C@](O)(C3O)[C@H](O)C(CO)O4)C2C1=O 

97 Aspertin-A [H][C@@]1(C[C@@H](O)CCC)CC=C[C@@]([H])(C[C@@H](O)CC)N1 

98 Aspertine C CCC[C@@H](C[C@@H]1CCC[C@H](N1)C[C@H](CCC)O)O 

99 Aspertin-B [H]N1[C@]([H])(C[C@@]([H])(O)CC)CCC[C@@]1([H])C[C@@]([H])(O)CCCC 
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100 Aspertin-D [H]N1[C@]([H])(C[C@@]([H])(O)CC)CCC[C@@]1([H])C[C@@]([H])(O)CCC 

101 Lotthanongine C1=CC(=CC=C1/C=C/C(=O)NCCC2=C(NC3=C2C=CC(=C3)O)[C@@H]4[C@@H]([C@H](OC5=CC(=CC(=C45)O)O)C6=

CC=C(C=C6)O)O)O 

102 17,18-Bis-nor-

antidesmone 

c1([nH]c(=O)c2c(c1OC)C[C@H](CC2)C(=O)CCCCC)C 

103 18-Nor-

antidesmone 

CCCCCCC[C@H]1CCC(=O)C2=C1C(=O)C(=C(N2)C)O 

104 Antidesmone CCCCCCCC[C@H]1CCC(=O)C2=C1C(=O)C(=C(N2)C)OC 

105 8-

Dihydroantides

mone 

CCCCCCCC[C@H]1CC[C@H](C2=C1C(=O)C(=C(N2)C)OC)O 

106 8-

Deoxoantidesm

one 

CCCCCCCC[C@H]1CCCC2=C1C(=O)C(=C(N2)C)OC 

107 N-1,N-2,N-3-

triisopentenylgu

anidine 

CC(=CCNC(=NCC=C(C)C)NCC=C(C)C)C 

108 Julocrotine CCC(C)C(=O)NC1CCC(=O)N(C1=O)CCC2=CC=CC=C2 

109 Norsinoacutine COC1=C(C2=C(C[C@@H]3C4=CC(=O)C(=C[C@@]42CCN3)OC)C=C1)O 

110 Saludimerine A CN1CC[C@@]23C=C(C(=O)C=C2[C@@H]1CC4=C3C(=C(C=C4C5=CC(=C(C6=C5C[C@H]7C8=CC(=O)C(=C[C@]86CC

N7C)OC)O)OC)OC)O)OC 

111 3,4,8-

trimethoxy-2-

quinolone 

[H]N1C(=O)C(OC)=C(OC)C2=C1C(OC)=CC=C2 

112 2,3-

methylenedioxy

-4,7,8- 

trimethoxyquin

oline 

COC1=C(OC)C2=C(C=C1)C(OC)=C1OCOC1=N2 

113 2,3-

Methylenedioxy

-4,8-

dimethoxyquino

line 

[H]C1=C(OC)C2=C(C=C1)C(OC)=C1OCOC1=N2 
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114 Muscicapine A [H]N([H])C(\[H])=C1\C2=C(C(C)CC2)C(=O)C(=CC1=O)C(C)C 

115  muscicapine B [H]N(CCC(C)C)C(\[H])=C1\C2=C(C(C)CC2)C(=O)C(CC)=CC1=O 

116 muscicapine C [H]N(CC(C)CC)C(\[H])=C1\C2=C(C(C)CC2)C(=O)C(=CC1=O)C(C)C 

117 epiguaipyridine CC(=C)[C@@H]2CC[C@@H](C)C=1C=CC(C)=NC=1C2 

118 Anabasine C1CCNC(C1)C2=CN=CC=C2 

119 Ricinine CN1C=CC(=C(C1=O)C#N)OC 

120 N1,N2,N3-

Triisopentenyl 

guanidine 

(TIPG) 

CC(=CCNC(=NCC=C(C)C)NCC=C(C)C)C 

121 N1,N2-

Diisopentenyl 

guanidine 

(DIPG) 

CC(=CCNC(=NCC=C(C)C)N)C   

122 Norsecurinine C1C[C@@H]2[C@]34C[C@H](N2C1)C=CC3=CC(=O)O4 

123 Securinine C1CCN2[C@H](C1)[C@]34C[C@H]2C=CC3=CC(=O)O4 

124 Phyllanthine CO[C@@H]1CCN2[C@H](C1)C34C[C@H]2C=CC3=CC(=O)O4 

125 Phyllochrysine  C1CCN2C(C1)C34CC2C=CC3=CC(=O)O4 

126 Taspine CN(C)CCC1=CC(=C2C3=C1C(=O)OC4=C(C=CC(=C34)C(=O)O2)OC)OC 

127 glaucine CN1CCC2=CC(=C(C3=C2[C@@H]1CC4=CC(=C(C=C43)OC)OC)OC)OC 

128 hemiargyrine c1(c(cc2c(c1)C[C@H]1N([C@H]2C)CCc2c1cc(c(c2)OC)O)OC)O 

129 salutaridine CN1CC[C@]23C=C(C(=O)C=C2[C@H]1CC4=C3C(=C(C=C4)OC)O)OC 

130 6-hydroxy-2-

methyltetradydr

oharman 

CC1N(C)CCC2=C1NC1=CC=C(C)C=C21 

131 julocrotone CC[C@H](C)C(=O)NC1CCC(=O)N(C[C@](C)(O)C2=CC=CC=C2)C1=O 

132 Muscicapine A [H]N([H])C(\[H])=C1\C2=C(C(C)CC2)C(=O)C(=CC1=O)C(C)C 

133  muscicapine B [H]N(CCC(C)C)C(\[H])=C1\C2=C(C(C)CC2)C(=O)C(CC)=CC1=O 

134 muscicapine C [H]N(CC(C)CC)C(\[H])=C1\C2=C(C(C)CC2)C(=O)C(=CC1=O)C(C)C 

135 Virosecurinin C1CCN2[C@@H](C1)[C@@]34C[C@@H]2C=CC3=CC(=O)O4 
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136 Viroallosecurini

ne 

C1CCN2[C@H](C1)[C@@]34C[C@@H]2C=CC3=CC(=O)O4 

137 14,15-

Dihydronorsecu

rinine 

C1C[C@@H]2[C@]34C[C@H](N2C1)CCC3=CC(=O)O4 

138 ent-

phyllanthidine 

C1CCN2[C@H](C1)[C@@]34C[C@@H](O2)C=CC3=CC(=O)O4 

139 Hordenine CN(C)CCC1=CC=C(C=C1)O 

140 Flueggenine A C1C[C@@H]2[C@]34C[C@H](N2C1)C=C(C3=CC(=O)O4)[C@@H]5CC6=CC(=O)O[C@@]67C[C@@H]5N8[C@@H]7C

CC8 

141 Flueggenine B C1C[C@@H]2[C@]34C[C@H](N2C1)[C@H]5[C@@H](C3=CC(=O)O4)[C@@H]6C/C(=C/C(=O)O)/[C@]7(C[C@@H]6[N

+]58[C@@H]7CCC8)O 

142 Mayteine CC1C(C(=O)O[C@H]2[C@@H]([C@@H]([C@]3([C@@H]([C@@H]([C@@H]4[C@H]([C@@]3([C@@]2(C)O)O[C@]4(

COC(=O)C5=C1N=CC=C5)C)OC(=O)C)OC(=O)C)OC(=O)C)COC(=O)C)OC(=O)C6=CC=CC=C6)OC(=O)C)C 

143 Putterine A [C@H]1([C@H]2[C@@]([C@@]34[C@]([C@@H]1OC(=O)C)([C@@H]([C@H]([C@@H]([C@@H]3OC(=O)C)[C@](O4)(

C)COC(=O)c1c(nccc1)[C@H]([C@@H](C(=O)O2)C)C)OC(=O)c1cnccc1)OC(=O)C)COC(=O)C)(O)C)OC(=O)C 

144 Putterine B [C@@H]1([C@H]2[C@]([C@@]34[C@]([C@H]1OC(=O)C)([C@H]([C@@H]([C@@H]([C@@H]3OC(=O)C)[C@](O4)(C)

COC(=O)c1c(nccc1)[C@H]([C@@H](C(=O)O2)C)C)OC(=O)c1cnccc1)OC(=O)C)COC(=O)C)(O)C)OC(=O)C(C)C 

145 Bisbenzylisoqui

noline ether 

C1=CC=C(C=C1)CC2=C3C=CC=C4C3=C(O4)C(=N2)CC5=CC=CC=C5 

146 Taspine CN(C)CCC1=CC(=C2C3=C1C(=O)OC4=C(C=CC(=C34)C(=O)O2)OC)OC 

147 N1,N2-

Diisopentenyl 

guanidine 

(DIPG) 

CC(=CCNC(=NCC=C(C)C)N)C   

148 N1,N2,N3-

Triisopentenyl 

guanidine 

(TIPG) 

CC(=CCNC(=NCC=C(C)C)NCC=C(C)C)C 

149 Magnoflorine C[N+]1(CCC2=CC(=C(C3=C2[C@@H]1CC4=C3C(=C(C=C4)OC)O)O)OC)C 

150 Trigonostemoni

ne A 

[H]C1=CC2=C(C=C1)C1=C(N2)C(=O)N(CCC(=O)C2=CC=C(OC)C=C2N)CC1 

151 Trigonostemoni

ne B 

[H]C1=CC=C(C(=O)CCN2CCC3=C(NC4=C3C=CC(OC)=C4)C2=O)C(N)=C1 
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152 Trigonostemoni

ne C 

COC1=CC2=C(C=C1)C3=C(N2)C(=NC=C3)C4=CC=NC5=CC=CC=C45 

153 Trigonostemoni

ne D 

COC1=CC2=NC=CC(=C2C=C1)C3=NC=CC4=C3NC5=CC=CC=C45 

154 Trigonostemoni

ne E 

COC1=CC2=NC=CC(=C2C=C1)C3=NCCC4=C3NC5=CC=CC=C45 

155 Trigonostemoni

ne F 

COC1=CC2=C(C=C1)C1=C(N2)C2N(CCC3=C2NC2=C3C=CC=C2)CC1 

156 2-Episecurinol 

A 

C1CCN2[C@@H](C1)[C@@]34C[C@H]([C@@H]2CC3=CC(=O)O4)O 

157 Allosecurinine C1CCN2[C@@H](C1)[C@]34CC2C=CC3=CC(=O)O4 

158 Virosecurinine C1CCN2[C@@H](C1)[C@@]34C[C@@H]2C=CC3=CC(=O)O4 

159 Securitinine CO[C@H]1CCN2[C@@H](C1)[C@]34C[C@H]2C=CC3=CC(=O)O4 

160 15α-methoxy-

14,15-

dihydrophylloch

rysine 

[H][C@@]12CCCCN1[C@H]1C[C@@]22OC(=O)C=C2C[C@@H]1OC 

161 ent-

phyllanthidine 

C1CCN2[C@H](C1)[C@@]34C[C@@H](O2)C=CC3=CC(=O)O4 

162 Ricinine CN1C=CC(=C(C1=O)C#N)OC 

163 Houttuynamide 

A 

C1=CC(=CC=C1CCNC(=O)C2=CC(=C(C=C2)O)O)O 

164 Secu'amamine 

B 

CO[C@H]1CCN2[C@@H](C1)[C@]34C[C@H]2[C@@H](CC3=CC(=O)O4)OC 

165 Secu'amamine 

C 

CO[C@@H]1CC2=CC(=O)O[C@@]23C[C@@H]1N4[C@@H]3CCCC4 

166 fluggeainol [H][C@]12CCCN1[C@H]1C[C@@]22OC(=O)C=C2C[C@]1([H])O 

167 4-ALPHA-

HYDROXYAL

LOSECURINI

NE 

[H][C@@]12C[C@H](CCN1[C@H]1C[C@@]22OC(=O)C=C2C=C1)OC 

168 4- alpha-

Hydroxy-15a-

methoxy-14,15-

[H]C12C[C@@H](O)CCN1[C@H]1C[C@@]22OC(=O)C=C2C=C1OC 
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dihydroallosecu

rinine 

169 4α-Methoxy-

15a-methoxy-

14,15-

dihydrosecurini

ne 

[H]C12C[C@H](CCN1[C@H]1C[C@@]22OC(=O)C=C2C=C1OC)OC 

170 14β-Hydroxy-

13,14-

dihydronorsecur

inine 

[H][C@]12CCCCN1[C@H]1C[C@@]22OC(=O)C=C2C[C@@]1([H])O 

171 14β-Methoxy-

13,14-

dihydronorsecur

inine 

[H][C@]12CCCCN1[C@H]1C[C@@]22OC(=O)C=C2C[C@@]1([H])OC 

172 14α-Methoxy-

13,14-

dihydronorsecur

inine 

[H][C@]12CCCCN1[C@H]1C[C@@]22OC(=O)C=C2C[C@]1([H])OC 

173 1,5-Diphenyl-3-

styryl-2-

pyrazoline 

C1C(N(N=C1/C=C/C2=CC=CC=C2)C3=CC=CC=C3)C4=CC=CC=C4 

174 Uracil C1=CNC(=O)NC1=O 

175 Uridine C1=CN(C(=O)NC1=O)[C@H]2[C@@H]([C@@H]([C@H](O2)CO)O)O 

176 2-(5-methyl-

1H-indol-3-

yl)ethanol 

CC1=CC2=C(C=C1)NC=C2CCO 

177  julocrotine CCC(C)C(=O)NC1CCC(=O)N(C1=O)CCC2=CC=CC=C2 

178 Tropane CN1[C@@H]2CCC[C@H]1CC2 

179 Piperidine C1CCNCC1 

180 Piperidine-2,6-

dione 

C1CC(=O)NC(=O)C1 

181 pyridinone C1=CC(=O)NC=C1 
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182 Hermidin CN1C(=O)CC(=C(C1=O)O)OC 

183 Pseudoakuammi

gine 

C/C=C/1\CN2CCC34C5=CC=CC=C5N(C36C2CC1C4(CO6)C(=O)OC)C 

184 Berberine COC1=C(C2=C[N+]3=C(C=C2C=C1)C4=CC5=C(C=C4CC3)OCO5)OC 

185 Palmatine COC1=C(C2=C[N+]3=C(C=C2C=C1)C4=CC(=C(C=C4CC3)OC)OC)OC 

186 Jatrorrhizine COC1=C(C2=C[N+]3=C(C=C2C=C1)C4=CC(=C(C=C4CC3)O)OC)OC 

187 Epiberberine COC1=C(C=C2C(=C1)CC[N+]3=C2C=C4C=CC5=C(C4=C3)OCO5)OC 

188 Coptisine C1C[N+]2=C(C=C3C=CC4=C(C3=C2)OCO4)C5=CC6=C(C=C51)OCO6 

189 Groenlandicine COC1=C(C=C2CC[N+]3=C(C2=C1)C=C4C=CC5=C(C4=C3)OCO5)O 

190 Magnoflorine C[N+]1(CCC2=CC(=C(C3=C2[C@@H]1CC4=C3C(=C(C=C4)OC)O)O)OC)C 

191 Lupanine C1CCN2C[C@@H]3C[C@H]([C@@H]2C1)CN4[C@@H]3CCCC4=O 

192 13-

Hydroxylupanin

e 

C1CC2C3CC(CN2C(=O)C1)C4CC(CCN4C3)O 

193 17-Oxolupanine C1CCN2[C@@H](C1)[C@H]3C[C@@H](C2=O)[C@H]4CCCC(=O)N4C3 

194 TETRAMETH

YLPYRAZINE 

CC1=C(N=C(C(=N1)C)C)C 

195 Rhetsinine CNC1=CC=CC=C1C(=O)N2CCC3=C(C2=O)NC4=CC=CC=C34 

196 Securinine C1CCN2[C@H](C1)[C@]34C[C@H]2C=CC3=CC(=O)O4 

197 Norsecurinine C1C[C@@H]2[C@]34C[C@H](N2C1)C=CC3=CC(=O)O4 

198 Viroallosecurini

ne 

C1CCN2[C@H](C1)[C@@]34C[C@@H]2C=CC3=CC(=O)O4 

199 Isosalutaridine CN1CC[C@@]23C=C(C(=O)C=C2[C@@H]1CC4=CC(=C(C=C34)OC)O)OC 

200 Flavinantine CN1CC[C@]23C=C(C(=O)C=C2[C@H]1CC4=CC(=C(C=C34)O)OC)OC 

201 o-

Methylflavinant

ine 

CN1CC[C@]23C=C(C(=O)C=C2[C@H]1CC4=CC(=C(C=C34)OC)OC)OC 

202 Isocorydine CN1CCC2=CC(=C(C3=C2[C@@H]1CC4=C3C(=C(C=C4)OC)O)OC)OC 

203 3-hydroxy-2,4-

dimethoxy-10-

COC1=CC2=C(N(C)C3=C(C=CC=C3)C2=O)C(OC)=C1O 
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methyl-9-

acridanone 

204 Acridanone C1=CC=C2C(=C1)C(=O)C3=CC=CC=C3N2 

205 Crotsparsidine COC1=C(C=C2C3=C1CCN[C@H]3CC24C=CC(=O)C=C4)O 

206 Choline C[N+](C)(C)CCO 

207 Trigonelline C[N+]1=CC=CC(=C1)C(=O)[O-] 

208 Angustifoline C=CC[C@H]1[C@H]2C[C@@H](CN1)[C@H]3CCCC(=O)N3C2 

209 Sparteine C1CCN2C[C@@H]3C[C@H]([C@H]2C1)CN4[C@H]3CCCC4 

210 9-

Octadecenamid

e 

CCCCCCCCC=CCCCCCCCC(=O)N 

211 Dihydro-oxo-

demethoxyhema

nthamine 

C1CCC23C(C1)N(CC4=CC5=C(C=C42)OCO5)CC3=O 

212 Augustamine CN1CCC23C1CCC4C2OC(O4)C5=CC6=C(C=C35)OCO6 

213 Lupanine C1CCN2C[C@@H]3C[C@H]([C@@H]2C1)CN4[C@@H]3CCCC4=O 

214 Oxoassoanine COC1=C(C=C2C(=C1)C3=CC=CC4=C3N(C2=O)CC4)OC 

215 Cinchonidine C=C[C@H]1CN2CC[C@H]1C[C@H]2[C@@H](C3=CC=NC4=CC=CC=C34)O 

216 Cinchonine C=C[C@H]1CN2CC[C@H]1C[C@@H]2[C@H](C3=CC=NC4=CC=CC=C34)O 

217 Buphandrin CO[C@@H]1C[C@@H]2[C@@]3(CCN2CC4=C(C5=C(C=C43)OCO5)OC)C=C1 

218 Indicine N-

oxide 

C[C@@H]([C@](C(C)C)(C(=O)OCC1=CC[N+]2([C@H]1[C@@H](CC2)O)[O-])O)O 

219 Powellin COC1=C2CN3CC[C@@]4([C@H]3C[C@H](C=C4)O)C2=CC5=C1OCO5 

220 Undulatine CO[C@@H]1C[C@@H]2[C@@]3(CCN2CC4=C(C5=C(C=C43)OCO5)OC)[C@@H]6[C@H]1O6 

221 Ambelline CO[C@@H]1C[C@@H]2[C@]3(C=C1)[C@H](CN2CC4=C(C5=C(C=C34)OCO5)OC)O 

222 6-Hydroxy-

buphanidrine 

COc1c2c(cc3c1OCO3)C45CCN(C4CC(C=C5)OC)C2O 

223 Acronine CC1(C=CC2=C3C(=C(C=C2O1)OC)C(=O)C4=CC=CC=C4N3C)C 

224 Monocrotaline C[C@H]1C(=O)O[C@@H]2CCN3[C@@H]2C(=CC3)COC(=O)[C@]([C@]1(C)O)(C)O 
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225 6-

Hydroxypowelli

ne 

COc1c2c(cc3c1OCO3)C45CCN(C4CC(C=C5)O)C2O 

226 Nitidine C[N+]1=CC2=CC(=C(C=C2C3=C1C4=CC5=C(C=C4C=C3)OCO5)OC)OC 

227 Crinamidine COC1=C2CN3CC[C@@]4([C@H]3C[C@H]([C@H]5[C@@H]4O5)O)C2=CC6=C1OCO6 

228 Cavinine CO[C@@H]1C[C@@H]2[C@@]3([C@@H](CN2CC4=C(C5=C(C=C43)OCO5)OC)O)[C@@H]6[C@H]1O6 

229 6-

Hydroxyundulat

ine 

CO[C@@H]1C[C@@H]2[C@@]3(CCN2C(C4=C(C5=C(C=C43)OCO5)OC)O)[C@@H]6[C@H]1O6 

230 Epoxy-3,7-

Dimethoxycrina

ne 11-one 

COc1c2c(cc3c1OCO3)C45C(CC(C6C4O6)OC)N(C2)CC5=O 

231 Echitamidin C[C@@H]([C@@H]1CN2CCC34[C@@H]2C[C@@H]1C(=C3NC5=CC=CC=C45)C(=O)OC)O 

232 Voacangine CC[C@H]1C[C@H]2C[C@@]3([C@H]1N(C2)CCC4=C3NC5=C4C=C(C=C5)OC)C(=O)OC 

233 Mitraphylline C[C@H]1[C@H]2CN3CC[C@]4([C@@H]3C[C@@H]2C(=CO1)C(=O)OC)C5=CC=CC=C5NC4=O 

234 Camptothecin CC[C@@]1(C2=C(COC1=O)C(=O)N3CC4=CC5=CC=CC=C5N=C4C3=C2)O 

235 Echitamine C/C=C\1/C[N@@+]2(CC[C@@]34[C@@]2([C@H](C[C@@H]1C3(CO)C(=O)OC)O)NC5=CC=CC=C45)C 

236 Colchicine CC(=O)N[C@H]1CCC2=CC(=C(C(=C2C3=CC=C(C(=O)C=C13)OC)OC)OC)OC 

237 Emetine CC[C@H]1CN2CCC3=CC(=C(C=C3[C@@H]2C[C@@H]1C[C@@H]4C5=CC(=C(C=C5CCN4)OC)OC)OC)OC 

238 Tetrandrine CN1CCC2=CC(=C3C=C2[C@@H]1CC4=CC=C(C=C4)OC5=C(C=CC(=C5)C[C@H]6C7=C(O3)C(=C(C=C7CCN6C)OC)OC

)OC)OC 

239 Thalicarpin CN1CCC2=CC(=C(C3=C2C1CC4=CC(=C(C=C43)OC)OC5=CC(=C(C=C5CC6C7=CC(=C(C=C7CCN6C)OC)OC)OC)OC)O

C)OC 

240 Paclitaxel CC1=C2[C@H](C(=O)[C@@]3([C@H](C[C@@H]4[C@]([C@H]3[C@@H]([C@@](C2(C)C)(C[C@@H]1OC(=O)[C@@H]

([C@H](C5=CC=CC=C5)NC(=O)C6=CC=CC=C6)O)O)OC(=O)C7=CC=CC=C7)(CO4)OC(=O)C)O)C)OC(=O)C 

241 Corydine CN1CCC2=CC(=C(C3=C2[C@@H]1CC4=C3C(=C(C=C4)OC)OC)O)OC 

242 Salutaridine CN1CC[C@]23C=C(C(=O)C=C2[C@H]1CC4=C3C(=C(C=C4)OC)O)OC 

243 Aporphine CN1CCC2=C3C1CC4=CC=CC=C4C3=CC=C2 

244 Phenazine C1=CC=C2C(=C1)N=C3C=CC=CC3=N2 

245 Ricinine CN1C=CC(=C(C1=O)C#N)OC 

246 Taspine CN(C)CCC1=CC(=C2C3=C1C(=O)OC4=C(C=CC(=C34)C(=O)O2)OC)OC 
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247  julocrotine CCC(C)C(=O)NC1CCC(=O)N(C1=O)CCC2=CC=CC=C2 

248 crotonimide B CC(C)C(=O)N[C@H]1CCC(=O)N(CCC2=CC=CC=C2)C1=O 

249 crotonimide A CCC(=O)N[C@H]1CCC(=O)N(CCC2=CC=CC=C2)C1=O 

250 N-[2,6-dioxo-1-

(2-phenylethyl)-

3-piperidinyl]-

acetamide 

CC(=O)N(C1CCN(CCC2=CC=CC=C2)CC1)C1=CC=CC=C1 

251 Ricinine CN1C=CC(=C(C1=O)C#N)OC 

252 Curcacycline A C[C@H]([C@H]1C(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)NCC(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)NCC(=O)

N1)CC(C)C)CC(C)C)CC(C)C)CC(C)C)C(C)C)O 

253 Curcacycline B CC[C@H](C)[C@H]1C(=O)N[C@H](C(=O)NCC(=O)N[C@H](C(=O)N2CCC[C@H]2C(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)

N[C@H](C(=O)NCC(=O)N1)CC(C)C)CC(C)C)[C@@H](C)CC)CO)CC(C)C 

254 Jatrophidin I CC(C)C[C@H]1C(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)NCC(=O)N2CCC[C@H]2C(=O)NCC(

=O)N1)CC3=CNC4=CC=CC=C43)CC(C)C)CC(=O)N)CC(C)C 

255 Chevalierin A CC[C@H](C)[C@H]1C(=O)N[C@H](C(=O)NCC(=O)N[C@H](C(=O)N2CCC[C@H]2C(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)

N[C@H](C(=O)N1)C)CC(C)C)[C@@H](C)CC)[C@@H](C)CC)CCSC 

256 Chevalierin B CC[C@H](C)[C@H]1C(=O)N[C@H](C(=O)NCC(=O)N[C@H](C(=O)N2CCC[C@H]2C(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)

N[C@H](C(=O)N1)C)CC(C)C)[C@@H](C)CC)[C@@H](C)CC)CCS(=O)C 

257 Chevalierin C CC[C@H](C)[C@H]1C(=O)N[C@H](C(=O)NCC(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)N[C@

H](C(=O)N[C@H](C(=O)N1)CC(=O)O)CC2=CC=CC=C2)[C@@H](C)CC)[C@@H](C)O)CC3=CC=C(C=C3)O)C)CC4=CC=

CC=C4 

258 Cyclogossine B CCC(C)C1C(=O)NC(C(=O)NCC(=O)NCC(=O)NC(C(=O)NC(C(=O)NC(C(=O)NC(C(=O)N1)C)C)CC(C)C)CC2=CNC3=CC=

CC=C32)CC(C)C 

259 Integerrimide A C[C@H]([C@H]1C(=O)N2CCC[C@H]2C(=O)N[C@H](C(=O)NCC(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)N1)

CC(C)C)CC(C)C)CC(C)C)CC3=CNC4=CC=CC=C43)O 

260 Integerrimide B C[C@H]1C(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)N2CCC[C@H]2C(=O)N[C@H](C(=O)N1)C

C3=CNC4=CC=CC=C43)CO)C(C)C)CC(C)C)CC(C)C 

261 Mahafacyclin A CC[C@H](C)[C@H]1C(=O)N[C@H](C(=O)NCC(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)NCC(=O)N[C@H](C(=O)N1)[C@@H]

(C)O)CC2=CC=CC=C2)C(C)C)CC(C)C 

262 Mahafacyclin B C[C@H]([C@H]1C(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)NCC(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)NCC(=O)N1)CC2=CC=C

C=C2)CC3=CC=CC=C3)CC4=CC=CC=C4)CC5=CC=CC=C5)O 

263 Podacycline A C[C@H]1C(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)NCC(=O)NCC(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)NCC(=O

)N1)CC(C)C)CC(C)C)C)CC2=CNC3=CC=CC=C32)C(C)C 
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264 Podacycline B CC[C@H](C)[C@H]1C(=O)N[C@H](C(=O)NCC(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)NCC(=O)N[C@H](C(=O)N1)[C@@H]

(C)O)C)CC2=CC=CC=C2)CC3=CC=CC=C3 

265 Pohlianin A CC(C)C[C@H]1C(=O)NCC(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)N2CCC[C@H]2C(=O)N1)C

C3=CC=C(C=C3)O)CC(C)C)CC(C)C)C(C)C 

266 Pohlianin B CC(C)C[C@H]1C(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)N2CCC[C@H]2C(=O)N[C@H](C(=O)NCC(=O)N1)C

C(C)C)CC3=CC=C(C=C3)O)CC(C)C)CC(C)C 

267 Pohlianin C CC[C@H](C)[C@H]1C(=O)N[C@H](C(=O)NCC(=O)N[C@H](C(=O)NCC(=O)NCC(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H](C(=O)N1

)[C@@H](C)CC)[C@@H](C)O)CC2=CC=CC=C2)CC3=CC=CC=C3 

268 Norocobotrine [H]N1CC[C@]23C=C(OC)C(=O)C[C@]2([H])[C@H]1CC1=CC=C(OC)C(O)=C31 

269 Nildahilline [H]N1CC[C@]23C=C(OC)C(=O)C[C@@]2([H])[C@H]1CC1=CC=C(OC)C(O)=C31 

270 crotonimide C  [H]N(C(=O)C1=CC=CC=C1)[C@@]1([H])CCC(=O)N(CCC2=CC=CC=C2)C1=O 

271 Julocrotine CCC(C)C(=O)NC1CCC(=O)N(C1=O)CCC2=CC=CC=C2 

272 Colchicine CC(=O)N[C@H]1CCC2=CC(=C(C(=C2C3=CC=C(C(=O)C=C13)OC)OC)OC)OC 

273 5-

Hydroxypyrroli

din-2-one 

C1CC(=O)NC1O 

274 Diamide CN(C)C(=O)/N=N/C(=O)N(C)C 

275 Uracil C1=CNC(=O)NC1=O 

276 Hermidin CN1C(=O)CC(=C(C1=O)O)OC 

277 Cyanohermidin CN1C(=O)C=C(C(=O)C1=O)OC 

278 hermidin 

quinone 

COC1=CC(=O)N(C)C(=O)C1=O 

279 TAS2C  COC1=C2OC(=O)C3=C4C(OC(=O)C(C(CCC(=O)NCCN5CCCCC5)=C1)=C24)=C(OC)C=C3CCC(=O)NCCN1CCCCC1 

280 Taspine CN(C)CCC1=CC(=C2C3=C1C(=O)OC4=C(C=CC(=C34)C(=O)O2)OC)OC 

281 7-deoxy-

homoDMDP 

C[C@@H]([C@@H]1[C@H]([C@@H]([C@H](N1)CO)O)O)O 

282 alpha-

Homonojirimyc

in 

C([C@@H]1[C@H](C([C@H]([C@H](N1)CO)O)O)O)O 

283 N-Methyl-

alpha-

CN1[C@@H]([C@H](C([C@H]([C@H]1CO)O)O)O)CO 
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homonojirimyci

n 

284 alpha-

Homomannojiri

mycin 

C([C@@H]1[C@H](C([C@@H]([C@H](N1)CO)O)O)O)O 

285 beta-

homomannojiri

mycin  

C([C@@H]1[C@H](C([C@@H]([C@@H](N1)CO)O)O)O)O 

286 alfa-7-desoxi-

homonojirimici

na 

[H]OC[C@H]1N([H])[C@H](C)[C@H](O[H])C[C@@H]1O[H] 

287 7-O-beta-D-

Glucopiranosil-

alfa-

homonojirimici

na 

C(C1C(C(C(C(N1)COC2C(C(C(C(O2))))O)O)O)O)O)O)O 

288 Sparsifloamide CCCCCCCCC\C=C/[C@@H](O)C(=O)NC(CO)[C@H](O)[C@H](O)\C=C\CC\C=C/CCCCCCC 

289 Jatropham CC1=C[C@H](NC1=O)O 

290 guanidine CC(C)=CCNC1=NO[C@H](CN1)C(C)=C 

291  alchornedine CC(C)=CCNC1=NOC(CN1)C(C)=C 

292 pteroginine CC(C)=CCNC(=N)NCC=C(C)C 

293  pteroginidine  CC(C)=CCN(CC=C(C)C)C(N)=N 

294 Ricinine CN1C=CC(=C(C1=O)C#N)OC 

295 7-deoxy-

homoDMDP 

C[C@@H](O)[C@H]1N[C@H](CO)[C@@H](O)[C@@H]1O 

296 6-deoxy-

homoDMDP 

OCC[C@H]1N[C@H](CO)[C@@H](O)[C@@H]1O 

297 2,5-imino-2,5,6-

trideoxy-D-

gulo-heptitol 

OCC[C@H]1N[C@@H](CO)[C@H](O)[C@H]1O 

298 4-deoxy-

homoDMDP4-

OC[C@@H](O)[C@@H]1C[C@H](O)[C@@H](CO)N1 
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deoxy-

homoDMDP 

300  2,5-imino-

2,4,5-trideoxy-

D-gulo-heptitol 

OC[C@@H](O)[C@@H]1C[C@@H](O)[C@H](CO)N1 

301  2,5-imino-

2,4,5,6-

tetradeoxy-D-

gulo-heptitol 

OCC[C@@H]1C[C@@H](O)[C@H](CO)N1 

302 6-C-butyl-

DMDP 

CCCC[C@H](O)[C@H]1N[C@H](CO)[C@@H](O)[C@@H]1O 

303 6-C-butyl-4-

deoxyDMDP 

[H]C1[C@H](O)[C@@H](CO)N[C@@H]1[C@@H](O)CCCC 

304 6-C-(8-

hydroxyoctyl)-

DMDP 

OCC[C@@H](O)[C@H]1N[C@H](CO)[C@@H](O)[C@@H]1O 

305 6-C-(8-

hydroxyoctyl)-

2,5-dideoxy-

2,5-imino-D-

galactitol 

OCC[C@@H](O)[C@H]1N[C@@H](CO)[C@@H](O)[C@H]1O 

306 6-Hydroxy-1-

methyl-2-

dimethyl-3,4-

tetrahydro-beta-

carboline 

CC1C2=C(CC[N+]1(C)C)C1=CC(O)=CC=C1N2 

307 Magnoflorine C[N+]1(CCC2=CC(=C(C3=C2[C@@H]1CC4=C3C(=C(C=C4)OC)O)O)OC)C 

308 Taspine CN(C)CCC1=CC(=C2C3=C1C(=O)OC4=C(C=CC(=C34)C(=O)O2)OC)OC 

309 moschamine COC1=C(C=CC(=C1)/C=C/C(=O)NCCC2=CNC3=C2C=C(C=C3)O)O 

310 Trigonostemoni

ne A 

[H]C1=CC2=C(C=C1)C1=C(N2)C(=O)N(CCC(=O)C2=CC=C(OC)C=C2N)CC1 

311 Trigonostemoni

ne B 

[H]C1=CC=C(C(=O)CCN2CCC3=C(NC4=C3C=CC(OC)=C4)C2=O)C(N)=C1 
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312 Trigonostemoni

ne C 

COC1=CC2=C(C=C1)C3=C(N2)C(=NC=C3)C4=CC=NC5=CC=CC=C45 

313 Trigonostemoni

ne D 

COC1=CC2=NC=CC(=C2C=C1)C3=NC=CC4=C3NC5=CC=CC=C45 

314 Trigonostemoni

ne E 

COC1=CC2=NC=CC(=C2C=C1)C3=NCCC4=C3NC5=CC=CC=C45 

315 Trigonostemoni

ne F 

COC1=CC2=C(C=C1)C1=C(N2)C2N(CCC3=C2NC2=C3C=CC=C2)CC1 

316 11-

Methoxyrutecar

prine 

COC1=CC2=C(C=C1)C3=C(N2)C4=NC5=CC=CC=C5C(=O)N4CC3 

317 2-

Methoxyruteaca

prine 

COC1=CC2=C(C=C1)C(=O)N3CCC4=C(C3=N2)NC5=CC=CC=C45 

318 Trigonostemine 

A 

COC1=CC2=C(C=C1)C3=C(N2)C(=NC=C3)C(=O)C4=CNC5=CC=CC=C54 

319 Trigonostemine 

B 

COC1=CC2=C(C=C1)C3=C(N2)C(=NC=C3)C(=O)C4=CNC5=C4C=CC(=C5)OC 

320 Trigonostemine 

C 

COC1=CC2=C(C=C1)C3=C(N2)C(=NC=C3)C(=O)C4=C(NC5=CC=CC=C54)O 

321 Trigonostemine 

D 

COC1=CC2=C(C=C1)C(=C(N2)O)C(=O)C3=NC=CC4=C3NC5=CC=CC=C45 

322 Trigonostemine 

E 

COC1=CC2=C(C=C1)C3=CC(=O)NC(=C3N2)C4=CC=NC5=CC=CC=C45 

323 Trigonostemine 

F 

COC1=CC2=NC=CC(=C2C=C1)C3=C4C(=CC(=O)N3)C5=CC=CC=C5N4 

324 arenarine c CC(=O)C1=NC=CC2=C1NC3=C2C=CC(=C3)OC 

325 Harmic Acid 

Methyl Ester 

COC1=CC2=C(C=C1)C3=C(N2)C(=NC=C3)C(=O)OC 

326 1,2,3,4-

tetrahydro-oxo-

β-carboline 

[H]C1=NC=CC2=C1NC1=CC(OC)=CC=C21 

327 NORHARMIN

E 

COC1=CC2=C(C=C1)C3=C(N2)C=NC=C3 
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328 Harmine CC1=NC=CC2=C1NC3=C2C=CC(=C3)OC 

329 Trigonoine B COC1=CC2=NC(=C3C(=C2C=C1)C=CN3)N4CCC(=O)C5=CC=CC=C54 

330 Trigonoine A COC1=CC2=C(C=C1)C3=C4N2[C@@H]5C[C@H](C4=NC=C3)C6=CC=CC=C6N5 

331 trifiline A [H]N1C2=CC(OC)=CC=C2C2=C1C1N(CCC3=C1NC1=C3C=CC(OC)=C1)CC2 

332 trifiline B COC1=CC2=C(C=C1)C1=C(N2)C2N(CC1)CCC1=C2N(CO)C2=CC(OC)=CC=C12 

333 trifiline C COC1=CC2=C(C=C1)C1CC(=O)N3CCC4=C(NC5=CC(OC)=CC=C45)C3=C1N2 

334 Trigonoliimine 

A 

COC1=CC2=C(C=C1)[C@@]34CCN=C3C5=C(CCN4C=N2)C6=CC=CC=C6N5 

335 Trigonoliimine 

B 

COC1=CC2=C(C=C1)C3=C(N2)C4=NCC[C@]45C6=CC=CC=C6N=CN5CC3 

336 Trigonoliimine 

C 

COC1=CC2=C(C=C1)C3=NCCC4=C([C@]3(N2)CCNC=O)NC5=CC=CC=C45 

337 Trigonostemon 

F 

CC(=O)/C(=C/1\C2=C(C=C(C=C2)OC)NC1=O)/C3=CNC4=CC=CC=C43 

338 Trigolutesin A C1C(=O)NC2=C([C@@]13[C@@H]([C@H](OC3=O)CO)C4=CNC5=CC=CC=C54)C=CC(=C2)O 

339 Trigolutesin B COCN1C=C(C2=CC=CC=C21)[C@@H]3[C@H](OC(=O)[C@@]34CC(=O)NC5=C4C=CC(=C5)O)CO 

340 Trigolute A C1C(=O)O[C@@H]([C@H]([C@]12C3=C(C=C(C=C3)O)N(C2=O)CO)C4=CNC5=CC=CC=C54)CO 

341 Trigolute B C1C(=O)O[C@@H]([C@H]([C@]12C3=C(C=C(C=C3)O)NC2=O)C4=CNC5=CC=CC=C54)CO 

342 Trigolute C COCN1C=C(C2=CC=CC=C21)[C@@H]3[C@H](OC(=O)C[C@@]34C5=C(C=C(C=C5)O)NC4=O)CO 

343 Trigolute D CO[C@H]1C[C@]2([C@@H]([C@H](O1)CO)C3=CNC4=CC=CC=C43)C5=C(C=C(C=C5)O)NC2=O 

344 Lotthanongine C1=CC(=CC=C1/C=C/C(=O)NCCC2=C(NC3=C2C=CC(=C3)O)[C@@H]4[C@@H]([C@H](OC5=CC(=CC(=C45)O)O)C6=

CC=C(C=C6)O)O)O 

345 Bukittinggine CC1CN2[C@H]3[C@H]4CCC35CCC[C@H]5[C@@]67C2[C@@H]1CC[C@@]46COC(=O)CC7 

346 Vallesamine C/C=C/1\CN2CC[C@@H]1[C@@](C3=C(C2)C4=CC=CC=C4N3)(CO)C(=O)OC 

347 Ricinine CN1C=CC(=C(C1=O)C#N)OC 

348 N-trans-

Feruloyl-3,5-

dihydroxyindoli

n-2-one 

COC1=CC(\C=C\C(=O)NCCC2(C)C(=O)NC3=C2C=C(O)C=C3)=CC=C1O 
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349 N-trans-p-

Coumaroyl-

tryptamine 

[H]C1=CC2=C(NC=C2CCNC(=O)\C=C\C2=CC=C(O)C([H])=C2)C=C1 

350 N-trans-p-

Coumaroyl-5-

hydroxytryptam

ine 

[H]C1=CC(\C=C\C(=O)NCCC2=CNC3=C2C=C(O)C=C3)=CC=C1O 

351 N-trans-4-

Methoxy-

cinnamoyl-5-

hydroxytryptam

ine 

[H]C1=CC(\C=C\C(=O)NCCC2=CNC3=C2C=C(O)C=C3)=CC=C1OC 

352 N-trans-

Feruloyl-5-

hydroxytryptam

ine 

COC1=CC(\C=C\C(=O)NCCC2=CNC3=C2C=C(O)C=C3)=CC=C1O 

353 1-(7-methoxy-

quinolinyl-4′-

yl)-3,4-dihydro-

β-carboline 

COC1=CC=C2C(NC3=C2CCN=C3C2=C3C=CC=CC3=NC=C2)=C1 

354 Corydine CN1CCC2=CC(=C(C3=C2[C@@H]1CC4=C3C(=C(C=C4)OC)OC)O)OC 

355 Norisoboldine COC1=C(C2=C3[C@H](CC4=CC(=C(C=C42)OC)O)NCCC3=C1)O 

356 Tembetarine C[N+]1(CCC2=CC(=C(C=C2[C@@H]1CC3=CC(=C(C=C3)OC)O)O)OC)C 

357 Magnoflorine C[N+]1(CCC2=CC(=C(C3=C2[C@@H]1CC4=C3C(=C(C=C4)OC)O)O)OC)C 

358 Taspine CN(C)CCC1=CC(=C2C3=C1C(=O)OC4=C(C=CC(=C34)C(=O)O2)OC)OC 

359 Benzo[h]quinoli

ne 

C1=CC=C2C(=C1)C=CC3=C2N=CC=C3 

360 Indole C1=CC=C2C(=C1)C=CN2 

361 Yohimbine COC(=O)[C@H]1[C@H](CC[C@@H]2[C@@H]1C[C@H]3C4=C(CCN3C2)C5=CC=CC=C5N4)O 

362 N1,N2-

diisopentenyl 

guanidine 

CC(=C)CCN\C(N)=N\CCC(C)=C 
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363 N1,N2,N3-

triisopentenyl 

guanidine 

CC(=C)CCNC(NCCC(C)=C)=NCCC(C)=C 

364 Indomethacin CC1=C(C2=C(N1C(=O)C3=CC=C(C=C3)Cl)C=CC(=C2)OC)CC(=O)O 

365 Guanidine, 

1,2,3-tris(3-

methyl-2-

butenyl)- (8CI) 

or Alchorneine 

CC(C)=CCNC(NCC=C(C)C)=NCC=C(C)C 

366 Vincristine CC[C@@]1(C[C@@H]2C[C@@](C3=C(CCN(C2)C1)C4=CC=CC=C4N3)(C5=C(C=C6C(=C5)[C@]78CCN9[C@H]7[C@@

](C=CC9)([C@H]([C@@]([C@@H]8N6C=O)(C(=O)OC)O)OC(=O)C)CC)OC)C(=O)OC)O 

367 Vinblastine CC[C@@]1(C[C@H]2C[C@@](C3=C(CCN(C2)C1)C4=CC=CC=C4N3)(C5=C(C=C6C(=C5)[C@]78CCN9[C@H]7[C@@](

C=CC9)([C@H]([C@@]([C@@H]8N6C)(C(=O)OC)O)OC(=O)C)CC)OC)C(=O)OC)O 

368 Pallidine CN1CC[C@@]23C=C(C(=O)C=C2[C@@H]1CC4=CC(=C(C=C34)OC)O)OC 

369 O-

Methylpallidine 

CN1CC[C@@]23C=C(C(=O)C=C2[C@@H]1CC4=CC(=C(C=C34)OC)OC)OC 

370 trigonostemine 

G 

COC1=CC=C2C(NC3=C2C=CN=C3C(=O)C2=CNC3=C2C=C(O)C=C3)=C1 

371 trigonostemone 

J  

CC(=O)C(\C1=CNC2=C1C=CC=C2)=C1/C(=O)NC2=CC(O)=CC=C12 

372 Trigonostemine 

A 

COC1=CC2=C(C=C1)C3=C(N2)C(=NC=C3)C(=O)C4=CNC5=CC=CC=C54 

373 Trigonostemine 

B 

COC1=CC2=C(C=C1)C3=C(N2)C(=NC=C3)C(=O)C4=CNC5=C4C=CC(=C5)OC 

374 Onosmin B [H]N(CC1=CC=C(C)C=C1)C1=CC=CC=C1C(=O)OC 

375 Onosmin A [H]OC(=O)C1=CC=CC=C1N([H])CC1=CC=C(C)C=C1 

376 N-

methyltryptami

ne 

[H]C1=C(CNC)C2=CC=CC=C2N1 

377 2-

hydroxymethyl-

N-

methyltryptami

ne 

CNCC1=C(CO)NC2=CC=CC=C12 



131 

 

378 N-

methyltyramine  

[H]N(C)CCC1=CC=C(O)C=C1 

379 hordenine CN(C)CCC1=CC=C(O)C=C1 

380 Julocrotine CCC(C)C(=O)NC1CCC(=O)N(C1=O)CCC2=CC=CC=C2 

381 N[N-(2-

methylbutanoyl) 

glutaminoyl]-2-

phenylethylami

ne 

CCC(C)C(=O)NC(CCC(N)=O)C(=O)NCCC1=CC=CC=C1 

382 N-1,N-2,N-3-

triisopentenylgu

anidine 

CC(=CCNC(=NCC=C(C)C)NCC=C(C)C)C 

383 Magnoflorine C[N+]1(CCC2=CC(=C(C3=C2[C@@H]1CC4=C3C(=C(C=C4)OC)O)O)OC)C 

384 Taspine CN(C)CCC1=CC(=C2C3=C1C(=O)OC4=C(C=CC(=C34)C(=O)O2)OC)OC 

385 Magnoflorine 

methine 

COC1=CC=C2CCC3=C(CCN(C)C)C=C(OC)C(O)=C3C2=C1O 

386 taspinic acid COC1=CC=C(OO)C(=C1O)C1=C(O)C(OC)=CC(CCN(C)C)=C1OO 

387 Megastachine C[C@@H]1C[C@H]2[C@H]3[C@@H]([C@@H]4[C@]25CCCN(C5=C1)CCC4)[C@@H](C(=O)O3)[C@@H](C)O 

388 ricinine  CN1C=CC(=C(C1=O)C#N)OC 

389 ricicomin A CNC(=O)C1=C(OC)C=C(O)C(=C1)C#N 

390 ricinine CN1C=CC(=C(C1=O)C#N)OC 

391 N-

demethylricinin

e  

COC1=C(C(=O)NC=C1)C#N 

392 4-[2-formyl-5-

(methoxymethyl

)-1H-pyrrol-1-

yl]butanoic acid 

COCC1=CC=C(N1CCCC(=O)O)C=O 

393 TETRAMETH

YLPYRAZINE 

CC1=C(N=C(C(=N1)C)C)C 

394 Jatropham CC1=C[C@H](NC1=O)O 
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395 5-

Hydroxypyrroli

din-2-one 

C1CC(=O)NC1O 

396 Capsaicin CC(C)/C=C/CCCCC(=O)NCC1=CC(=C(C=C1)O)OC 

397 Glaucine CN1CCC2=CC(=C(C3=C2[C@@H]1CC4=CC(=C(C=C43)OC)OC)OC)OC 

398 Oxoglaucine COC1=C(C2=C3C(=C1)C=CN=C3C(=O)C4=CC(=C(C=C42)OC)OC)OC 

 

 

 


