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RESUMO

ESTUDOS DAS RELACOES ESTRUTURA-TOXICIDADE DE AGROTO XICOS

Através do uso de métodos computacionais paraag@alida similaridade estrutural e
eletrostéatica, determinou-se um padrdo de simddedpara agrotdxicos presentes no banco
de dados do Grupo de Quimica Medicinal do IQSC/UEBe banco é constituido de uma
colecdo de herbicidas e inseticidas permitidosredba, segundo critérios da Organizacao
Mundial da Saude. Varias analises quimiométricaanfio realizadas com o objetivo de
determinar os processos de reconhecimento de adréssificar as substancias dentro de
suas respectivas classes quimicas que foram adasa@@s niveis de 61-86 % de predicédo
correta. Trés estudos de casos foram realizados carhjetivo de validar as hipéteses
estabelecidas com resultados satisfatérios forarargrados em todos os casos. As definicdes
do espaco quimico associado ao bioldgico atravésatedos robustos de analise propiciaram
o0 estabelecimento de regras de selecéo e idegéibode padrbes que podem agora ser usados
para o planejamento de novos herbicidas e insasicid

Palavras-chave: Agrotoxicos, Herbicidas, Inseticidas, Métodos decdddecimento de

Padroes.



Xiv
ABSTRACT

STUDIES OF RELATIONSHIP STRUCTURE-TOXICITY OF AGROC HEMICALS

Computational methods such as electrostatic andtatal similarity of compounds
were used to determine a similarity pattern fortipekes present in the database of the
Medicinal Chemistry Group IQSC/USP. A collectiomststing of herbicides and insecticides
allowed and banned, according to the World Healtga@ization was used in this study.
Several chemometric analyzes were performed tardete therecognition patterprocesses
in the classification of substances into their cloainclasses that were associated with levels
of 61-86% of correct prediction. Three case studiese carried out to validate the
established hypotheses which showed good results iall cases.
Thedisclosureof chemical space associated with the biologicatepising robust methods of
analysis led to the establishment of rules fordékection and identification of patterns that
can now be used as the foundation fordesignof new herbicides and insecticides.

Keywords: Pesticides, Herbicides, Insecticides, Methodsadfdn Recognition.



1. INTRODUCAO

1.1. Perspectiva para o aumento da utilizacao de agrot@os no Brasil

O Brasil é privilegiado por ter enorme potenciatielgrodutiva na area da agricultura,
por apresentar uma vasta extensao de terras dguadidade para cultivo, abundancia de
agua, clima favoravel para se obter varias cole@itaano, um enorme mercado consumidor e
mao de obra abundante. Para se comprovar a pdigade produtiva da America Latina, a
Figura 1 apresenta a distribuicdo das terras digpisnpara expansdo da agricultura em
ambito mundial. De um total disponivel de 41% par@mérica Latina, a maior area
agricultavel pertence ao Brasil, que possui paap@ansao da sua agricultura uma area de 60

a 200 milhdes de hectares.[1]
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Figura 1. Terras disponiveis para expansao em mivatial [2].

Apesar de toda a potencialidade agréaria, o Brasilaando foi capaz de demonstrar
uma agricultura organica sustentavel, com prodidike agricola e beneficios consistentes e
significativos para a saude humana. Além disse, t§sd de agricultura ndo oferece solucdes
para os problemas urgentes, decorrentes da ahd#rneia de produgcéo e consumo mundial
de alimentos, tornando necessario o0 uso de agooxConforme atesta a FAO, Organizagao
das Nacdes Unidas para Agricultura e Alimentacém a tecnologia eficiente no controle de
pragas a producdo de alimentos reduziria em ceec&08. Ou seja, ndo proteger as
plantacdes acrescentaria uma situacdo de calamidadeial ao quadro, hoje, ja dramatico,
conforme o relatorio recente da ONU: apesar dacergs oferta de alimentos, a fome atinge
mais de 925 milhdes de pessoas [3]. A agriculorastagio atual ainda ndo pode prescindir
do uso de agrotéxicos, que se constitui em insugtessario para a competitividade da

producéo agricola.



Os fatores apresentados evidenciam o potencialldirasde se tornar o pais mais
importante no mercado de agroquimicos nos préxiduis anos, ultrapassando os Estados
Unidos, cujo consumo esta em torno de US$ 7 bilke@esnédia por ano [4] a perspectiva é
de aumento, conforme mostra a Figura 2. No entaatatilizacdo desses produtos precisa-se
respeitar o que dispde a legislagédo pertinenteupaado minimizar os impactos ecologicos,
buscando a preservacdo da saude do trabalhaddrerumaseguranca alimentar, que se

tornaram uma exigéncia dos mercados consumidores.
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Figura 2. Projecédo de vendas de defensivos agsicBlante: MAPA 2010. ProjecGes do Agronegocio
Brasil 2009/2010 a 2019/2019. Baseado na médiaekrinento anual nas produtividades das culturas:
algodao, arroz, milho, trigo, soja (grdo e 6leapade-aglcar (aglcar e etanol), laranja (sucardajh

e laranja) e celulose.

1.2. Setor regulatério de defensivos agricola e a busda novas moléculas

O setor regulatério de defensivos agricolas liasié um dos mais rigidos do mundo
[5], sendo que a aprovacdo de um agrotéxico dessapaor avaliagdo de trés ministérios:
MAPA (Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abasteento), ANVISA (Agéncia Nacional de
Vigilancia Sanitaria) e IBAMA (Instituto Brasileir@lo Meio Ambiente e dos Recursos
Naturais Renovaveis), nos quais os pleitos detregie agrotéxicos devem conter diversos
tipos de estudos toxicologicos, fisico-quimicos@@xicoldgicos e também teste de residuos.
Com esses dados em maos, os técnicos especialdadasia 6rgdo se dedicam por até trés
anos [5] na analise de um requerimento de regdgrom produto genérico e, em caso de

registro de um novo produto, este tempo de angéisgrolonga. O produto podera entdo ser



colocado no mercado apds prévia avaliagdo dosasstgde buscam comprovar que quando
0s agrotéxicos sao utilizados da forma que preemmins 6rgdos reguladores, ndo causarao
danos ao trabalhador e nem problemas de intoxiag&onsumidor.

Testes toxicolégicos que incluem irritacdo cutamgada, irritacdo ocular aguda,
irritacdo dermal aguda entre outros sao realiza®los animais. Trabalhos estdo sendo
desenvolvidos visando minimizar testes desnecessalbs animais, respeitando leis
internacionais como a diretiva 86/609EC [6] queatrda experimentacdo animal na Unido
Européia, a qual afirma que: "Um experimento coimmars ndo devem ser realizado se outro
método cientificamente satisfatorio de obtencdoesoltado pretendido, que ndo implique a
utilizacdo de um animal, € razoavel e praticampasgsivel.'e também a declaracdo universal
dos direitos dos animais que no Art. 8° diz ques ‘t&cnicas de substituicio devem ser
utilizadas e desenvolvidas” [7].

Métodos alternativos como QSAR (Relacdo Quantidestrutura Atividade) e QSTR
(Relacdo Quantidade Estrutura Toxicidade) sdoratimas para minimizacdo de testes em
animais, uma vez que utilizam meétodos computacsormdiustos para se predizer toxicidades
e desenvolver novos produtos quimicos com baseim#darsdade entre compostos ja
exaustivamente estudados. Estes métodos visam randbénizar tempo e custo no
desenvolvimento de novas moléculas, uma vez queaegso de desenvolvimento de novas

molécula € um processo caro e demorado, confornsérana Figura 3.
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Figura 3. Dados para desenvolvimento de uma novécula de agrotoxicos [8].



1.3. A quimioinformética na identificacdo de ligantes

A exploracdo sistematica do espaco quimico e onemihnento das regides
estabelecidas pelo espaco quimico-biolégico s@eésiveis através da criacdo de bancos de
dados in silico para o armazenamento adequado das informacgOeg ssbrpequenas
moléculas. Como consequéncia disso, os métodogramientas computacionais tem-se
tornado parte integral durante as etapas idergdiwae otimizacdo de ligantes para o
armazenamento, gerenciamento, andlise de dadosdelagem molecular de compostos,
tanto dentro das industrias quimicas quanto naeaciad O desenvolvimento de estratégias e
a aplicacdo de métodos computacionais para a sotlagsiproblemas associados a selecao e
otimizacao de agrotoxicos fazem parte do escopardedisciplina da quimica medicinal que
se chama quiminformatica.

O termo “quiminformatica” foi definido pela primaivez por Brown (1998) [9] como
“uma combinagdo de recursos para transformar dadosnformagcdo e informagdo em
conhecimento, com o proposito de se tomar melhdeesdes mais rapidamente dentro das
tecnologias de informacédo”. Uma definicdo mais amfoli dada por Gasteiger [10]: “A
quiminformatica consiste do uso dos métodos dernmdtica para resolver problemas
quimicos”.

Nos ultimos anos, a quiminformatica tem emergidsm@oum avancgo tecnolégico
guiado pelas inovacdes na area de informatica pkeancar as pesquisas na industria
agroquimica, e tem como finalidade a manipulac@ondgrande banco de dados comuns nas
empresas que desenvolvem novas moléculas [11]Jntndoi de desenvolver produtos mais
eficazes e seguros. A quiminformatica une toddseases de pesquisa, dos ensaios virtuais a
toxicologia animal, por via de um Unico elementote: a estrutura quimica. Os protocolos
de quimica computacional descritos a seguir fazarte mlas atividades da quiminformatica
no contexto da identificacdo de toxicoforos: deswj manipulacdo e andlise de bancos de
dados de estruturas quimicas (virtuais ou reail8R §ualitativos ou quantitativos) para a
identificacdo de séries de compostos-lideres; posepsamento de dados obtidos em ensaios
reais ou virtuais; ensaios silico para a predicdo de propriedades de absorcaabdiséo,
metabolismo e excrecdo (ADME), predicdo do metsbadi e toxicologia; mineragao e

visualizacdo de dados; ensaios virtuais para ardetacao da similaridade quimica.



1.4. Ensaios virtuais

Os ensaios virtuais (VS, do inglédirtual Screeniny consistem da aplicacdo de
modelos computacionais para selecionar ou priokpanpostos para ensaios experimentais
ou para a descricdo do espaco quimico-toxicolofl@). Através de ensaios virtuais €
possivel pontuar, classificar ou “filtrar” molécsilaontidas em grandes bancos de dados de
acordo com as suas probabilidades de possuir algumariedade caracteristicamente
desejada. Neste sentido, o ensaio virtual podecseiderado como uma tentativa de estender
0 conceito por detras do QSAR, que esta focadopemas pequenos conjuntos de compostos
que consistem de moléculas existentes dentro deitos retrospectivos.

Em contraste com as técnicas de ensaios automadizad larga escala (HTS, do
inglés, High-Throughput Screening13] que testam uma grande quantidade de mokaila
sdo orientadas pela tecnologia utilizada, os essaiduais sdo métodos orientados pelo
conhecimento, ou seja, requerem que alguma inf@mastrutural seja conhecida. Assim,
existem diferentes critérios, pelos quais as estatdos compostos podem ser pontuados,
ordenados ou filtrados através de um experimentndaio virtual. Por exemplo, um modelo
matematico tal como de regressao linear multipldepser construido para predizer a
toxicidade de cada estrutura contida num bancadeg] ou entdo uma série de subestruturas
moleculares de referéncia pode ser utilizada pdrainar moléculas que contenham
funcionalidades indesejadas de uma colecéo de 0§00

O numero de estruturas que podem ser consideramlansaio virtual é bastante
grande. Por isso, muitas vezes é mais efetivozaitilios métodos de ensaios virtuais
sucessivamente e em ordem de complexidade creséesien, cada método atua como um
filtro para remover estruturas que nao seriam aestantes. Obtendo-se ao final do processo
uma série de estruturas candidatas, as quais@staram conjunto final para a selecéo.

Todas essas estratégias dependem do principionilargiade, a qual estabelece que
moléculas similares devam exibir propriedades bioks similares, e sdo chamadas de
ensaios virtuais baseados no ligante (LBVS, d@&sgigand-Based Virtual Screening).

O método de similaridade quimica tem-se mostrada iausta ferramenta na génese
planejada de farmacos que inclui fenbmenos de ittade [14]. Tipicamente, pequenas
colecbes de moléculas sdo selecionadas a partoodgdes maiores baseadas nas suas

similaridades estruturais em relacdo a compostésxi@dade conhecida [15].



1.5. QSAR: Relagdes quantitativas entre estrutura e atidade

A acdo de agrotoxicos resulta das interacfes destes sistemas bioldgicos e é
dependente de fatores relacionados com sua estrgiiimica [16] e, consequentemente, de
suas propriedades fisico-quimicas. Estes fatojamseles de carater eletrénico, hidrofdbico
ou estereoquimico, influenciam a interagdo do agiod com a biofase e a sua distribuicao
nos compartimentos que compdem o sistema biolégkssim, dois agrotoxicos
estruturalmente semelhantes, diferenciando-se apeoiaum atomo ou posicado que este
ocupa na molécula, podem apresentar diferencasajaarsuas propriedades fisico-quimicas
e, consequentemente, quanto a atividade toxica@pganto do ponto de vista quantitativo
como qualitativo.

As propriedades fisico-quimicas de compostos, xeflde sua estrutura quimica,
podem ser descritas quantitativamente se foremessas por meio de parametros fisico-
guimicos ou descritores estruturais adequadosmAssim base neste conceito, foi possivel
desenvolver area do conhecimento, que se preocmmpacc estudo das relacdes entre a
estrutura quimica e a atividade biologica/toxicalag Estas relacdes sdo expressas por
modelos matematicos, que correlacionam descritestiturais de séries de compostos
analogos com a atividade toxicologica por elesmesahada.

Entre as propriedades fisico-quimicas mais impwtapara o estabelecimento da
toxicidade de agrotoxicos citam-se a massa molea@dhubilidade, logP octanol entre outras
[17]. Cada uma destas propriedades contribui cormorm@au menor intensidade para o
estabelecimento da resposta toxicologica e podem resgresentadas por descritores
estruturais, que expressam de forma qualitativaaatifativa a sua influéncia na toxicidade
de compostos quimicos. Um estudo de QSAR parteridoipio de que as subestruturas de
um dado composto quimico contribuem de modo indalié aditivo, para suas propriedades
toxicologicas. Assim, é possivel estabelecer umdododogia de otimizacdo de tais
propriedades a partir de estudos sistematicos, e ser visualizado na Figura 4 a seguir:
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Figura 4. Proposta de desenvolvimento moleculdfJ8AR/(Q)STR com base na estrutura molecular.

De modo simplificado, a estrutura lider é determiéna partir de alguma informacéo
previamente disponivel que relaciona um dado alvma substancia testada contra ele. Com
o conhecimento do mecanismo de acao e dos faemeedinamicos envolvidos, como por
exemplo: as contribuicdes entélpicas e entropiealsgacao alvo-ligante viabilizam elaborar
um estudo sistematico no qual se inclui uma etegalahejamento molecular, onde é possivel
realizar modificagdes estruturamssilico.

A adequacdo das propriedades toxicologicas estéaniente relacionada com os
mecanismos de absorcao, distribuicdo e atividattnseca. Um dos pontos importantes —
absorcdo — depende diretamente da lipofilia da cntdé uma vez que é necesséario que estas
se dissolvam e atravessem por membranas que forosartecidos e sistemas multi-
compartimentados de seres vivos, até alcancar Speatvos sitios de acdo. Embora seja
apenas uma das varias propriedades fisico-quingisaglieterminam a toxicidade, a lipofilia
desempenha papel fundamental na toxicidade deaswis$ quimicas. E bem conhecido que
a lipofilia de um composto interferem na extensaeelcidade de absorcao, distribuicdo
tissular e capacidade de ligacdo ao sitio receptor.

Pode-se perceber com clareza a importancia da d@péanejamento estrutural, na
qual as propriedades supracitadas podem sofreagies significativas, e as diretrizes Uteis
nesta etapa podem ser fornecidas por técnicas ARQS

Em linhas gerais, o significado estatistico dagetagcdes obtidas em estudos de
QSAR sera maiores quanto mais precisas forem aglaseda toxicidade, pois descritores

estruturais podem ser obtidos com alto grau dagé@ec



A medida da toxicidade pode ser expressa em tede@®téncia, e esta, por sua vez,
pode ser definida como o inverso da dose ou coragg de substancia bioativa necessaria
para obter uma dada resposta biolégica, o quefis@mjue quanto menor for a concentracao
necessaria para obter o efeito, mais potente sefi€ito toxicologico.

O método de QSAR é utilizado amplamente na buscag@s moléculas no setor de
agroquimicos, verificacdo de novos alvos biologiesdeterminacdo da toxicidade de
impurezas [18-22]. Hoje em dia poucas moléculasasosédo lancadas no mercado e
moléculas novas com modo de acdo diferente dogigéeptes sdo ainda mais raros. Por
exemplo, na &rea de herbicidas, ha 15 anos um meganismo de acdo para esta classe de
uso nao é inserido no mercado [23], 0 que ocagiwoblemas de resisténcia por parte de
ervas daninhas. Com isso, verifica-se que ha ndegssde pesquisa e desenvolvimento de

novas moléculas e novos mecanismos de acao.

1.6. Volsurf

O meétodo Volsurf (do inglégolume and surfagee um método simples que produzem
descritores moleculares 2D a partir de campostéeaigbo 3D, esses campos 3D sao gerados
pela energia de interacdo molecular [24]. A int@oade uma molécula de agrotdéxico com
uma membrana biolégica ocorre por um reconhecimdritbmensional mediada por
propriedades de superficies como forma, forcasatedér-Waaals, eletrostatica, ligacdo de
hidrogénio e hidrofobicidade. Portanto as propriledamoleculares calculadas pela energia de
interacdo do campo molecular 3D (MIF do inghdslecular interaction fieldscorrelaciona
propriedade fisico-quimica e farmacocinética coestautura molecular 3D dos agrotoxicos a
serem estudados.

Os MIFs séao determinados através do uso de sondliascgs virtuais descritivas da
superficie molecular, gerado pelo GRID. O GRID éaampo de for¢ca amplamente utilizado
para mapear superficies moleculares de agrotoxi@oeacos e macromoléculas baseado na
energia total de interacdo entre uma molécula aluma sonda, por meio do movimento da
sonda ao longo da superficie dessa molécula [25-27]

As sondas sao seletivas e permitem coletar infadesaglas propriedades do campo
molecular e com isso pode-se obter modelos de QEAR28], os MIFs obtidos na interacao
da molécula com a sonda serdo convertidos em tessrifisico-quimicos utilizados para
estudos relacionados com propriedades farmacocsettu com atividade biolégica. As

sondas mais utilizadas para simular as interaqites as moléculas e a membrana bioldgica,



sdo as sondas de agua (OH2), hidrofébica (DRY) @x@gnio carbonilico (O). As sondas de
agua sao utilizadas para a simulacdo de processsslvhtacdo e dessolvatacdo e as sondas
DRY e de O séao utilizadas para simular as intesa@idre grupos apolares da membrana
bioldgica [24].

A obtencdo dos descritores fisico-quimicos poderesumida em duas etapas, na
primeira etapa o campo molecular 3D é gerado p&aacdo entre a molécula alvo e a sonda
virtual e na segunda etapa € realizado o calcufo ddscritores moleculares pelo método

VolSurf a partir dos métodos 3D da primeira etapa.

1.6.1. Descritores do Volsurf

1.6.1.1. Descritores de forma e tamanho

A estrutura molecular é importante para se detemmisimilaridade, verificar
regularidade e correlacdes no planejamento e naizeitdo de agrotoxicos e farmacos. Os
descritores de forma e tamanho sdo volume moleulavolume acessivel pela sonda de
agua), superficie molecular (S, superficie acessiveonda de agua), rugosidade (R, é a
medida da superficie rugosa da molécula) e gloidialde (G, classifica as molécula em niveis
de globularidade comparando-as com moléculas deator esférico perfeito, a propriedade

globularidade € relacionada com a flexibilidadeenalar [29].

1.6.1.2. Descritores de regides hidrofilicas

As regides hidrofilicas sao definidas como um empelmolecular que € acessivel e
atrai moléculas de agua. O volume deste envelopa vam nivel de energia de interacéo
entre a 4gua e a molécula. Os campos molecularésa -1 kcal mél considera forcas de
dispersao e polarizabilidade e campos de -1,00akes| mol* considera interaces polares e
doadores e receptores de hidrogénio. O fator dacadgude é outro descritor referente as
regides hidrofilicas, este parametro descreve aorantre a regido hidrofilica e superficie

molecular total, e também é obtido em oito niveigdergia [29].
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1.6.1.3. Descritores de regides hidrofdbicas

Analogamente aos descritores de regides hidradilios descritores hidrofobicos
podem ser definidos como o envelope molecular gua mteracdes hidrofobicas, o Volsurf
calcula esse descritor em oito niveis de energi@tado para a faixa de energia usual para
interacdes hidrofébicas (0,0 a -2 kcal H)dR9].

1.6.1.4. Momentos de energia de interacao

Semelhantes ao momento dipolo, 0 momento de g&eraxpressa o desequilibrio
entre o centro de massa e o0 baricentro das relgiGexilicas de uma molécula. Para regides
hidrofilicas os vetores apontam do centro de mpasa 0 centro das regides hidrofilicas. E
quando o momento de energia de interacdo é altante clara concentracdo de regides
hidratadas em apenas uma parte da molécula, jansentento de energia de interacdo é
pequeno as porc¢des polares ou estdo proximos tto cenmassas ou em posi¢cdes opostas da
molécula

Quando se referem a regides hidrofobicas, estememmos medem o desequilibrio
entre o centro de massa e o baricentro de regi@exfdbicas de uma molécula em diferentes

niveis de energia [29].

1.6.1.5. Descritores Mistos

Os descritores mistos levam em conta as interab@bsfilicas e lipofilicas. Os
descritores de energia de distancia minima repi@seas distancias entre os trés locais de
energia minima, quando uma sonda de agua intetageaamolécula alvo. Ja o descritor de
balanco hidrofilico-lipofilico, representa a razéotre as regides hidrofilicas e lipofilicas,
determinando qual o efeito predominante na moléaulase ambos estdo igualmente
balanceados. O momento anfifilico (A) é definidoncoum vetor que aponta do centro do
dominio hidrofébico para o centro do dominio hidrod, o comprimento do vetor é
proporcional a forca do momento anfifilico, e gstele determinar a habilidade do composto
em permear a membrana. Os parametros de empactbaoréito (CP) definem a razéo
entre a parte hidrofilica e lipofilica da molécuéam contraste com o balanco hidrofilico-
lipofilico, refere-se somente a forma molecular. lyacdes de hidrogénio, esse parametro

descreve a capacidade da molécula alvo em reéiligagdes de hidrogénio com uma sonda



11

polar. A sonda de 4gua apresenta uma oOtima haddéligara ligagdes de hidrogénio, atuando
tanto como doadora como receptora. A polarizalikd@ o anico descritor molecular que néo
é calculado através de campos moleculares 3D eaéegtimativa da polarizabilidade média
molecular baseada na estrutura dos compostos)depandente do numero e tipos de sondas
utilizadas [29].

1.6.2. Modelos do Volsurf (ENDPOINTS)

Utilizando-se os descritores 2D obtidos pelo progra/olsurf e correlacionando-se
com as propriedades farmacocinéticas, e por ap@iatisticas é possivel identificar padrées
fisico-quimicos relevantes que estdo associadostas gropriedades e gerar modelos
qualitativo e/ou quantitativos entre as estruterpsopriedades de um conjunto de compostos.

O \Wolsurf possui modelos qualitativos que podem wgdizados para se predizer
propriedades farmacocinéticas de novos compostosiacps € com isso determinar como
essas novas moléculas se comportam em humanosprefidedade fundamentais na

determinacao da toxicidade de agrotOxicos e supsrgaas.

1.6.2.1. ENDPOINT BBB

O modelo utilizado de BBB pode ser utilizado pameever a capacidade das
substancias quimicas de penetrarem na barreirattremeefalica, penetracdo na BBB é um
fenbmeno complexo que dependem de mdltiplos fatores

O modelo apresenta 313 compostos quimicamentesdivee 0 pressuposto basico é
de permeacéao passiva, no qual foram utilizadasragas DRY, OH2 e O. E utilizando analise
estatistica de regressdo dos minimos multiploggar@LS do ingléfartial Least Squane
O modelo gerado € capaz de separar compostos tpeeafam elevada permeacédo na BBB,
permeacdo moderada e as que néo atravessam a 8&BE) e modelo gerado qualitativo
[30].

Em casos que os agrotoxicos conseguem penetrBBafdem provocar depressao
do sistema nervoso central. As pessoas contamir@masestes produtos quimicos podem
apresentar sintomas brandos, como sonoléncia, s@mfmental e letargia & casos mais

graves, como hipotonia, hipotensao, arreflexiaeentitros.
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1.6.2.2. ENDPOINT hERG

O modelo de hERG utilizado € constituido por 16/postos, no qual utiliza sondas
quimicas DRY, OH2 e O. Com isso 0 modelo gerad@agaz de separar moléculas que
bloqueiam ou nédo o canal de hERG.

O gene hERG codifica uma proteina conhecida ccemaldbnico de potassio (canal
de hERG). Este canal idnico é conhecido por su#&ibaitdo para a atividade elétrica do
coracdo, coordenando o batimento do mesmo ao maddrrente repolarizante de acao
cardiaca potencial. Quando este canal perde caolecite conduzir corrente elétrica através
da membrana celular, uma doenca potencialmentedagmnada de sindrome de QT longo

pode resultar em morte subita e por isso o canBE®REG é conhecido como anti-alvo [31].

1.6.2.3. ENDPOINT intera¢cdo com albumina sérica de humanos

O modelo de interagdo com albumina sérica de haman constituido de 408
compostos, no qual foram utilizadas as sondas qagRY, OH2 e O. A importancia de se
avaliar a interacdo dos agrotoxicos com proteirsdd eelacionada a facilidade que estas
possuem em distribuir as substancias bioativasregysectivos tecidos alvos, o que ocorre

atraves do sistema circulatorio [32].

1.6.2.4. ENDPOINT CaCO2

O modelo de CaCOz2 é constituido de 751 compostivsicps diversos, o qual utiliza
as sondas quimicas DRY, OH2 e O. A permeabilidade/és do epitélio intestinal € um
importante fator a ser determinado nas avaliacte® @ desenvolvimento de novas
substancias quimicas[33]. A técnica mais empregada essa determinaciovitro utiliza a
cultura de células CaCO2 que é atualmente o magdldar mais empregado para investigar
0s processos de absorcao intestinalitro [34]. No caso de agrotoxicos € importante a

avaliacdo desse parametro para se verificar o aisanide humana.

1.6.2.5. ENDPOINT estabilidade metabdlica (CYP3A4)

O modelo de CYP3A4 é constituido por 1507 commgstoqual utiliza as sondas

DRY, OH2 e O. A estabilidade metabdlica € uma pealade importante dos xenobidticos,
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uma vez que afeta parametros como a depuracao,videi@ biodisponibilidade oral. Sendo
assim, a estabilidade metabdlica é determinadacolvetivo de avaliar o potencial toxico
do xenobidtico, verificar se 0 metabdlito € farmlagacamente inativo devido a fase | do
metabolismo ou acumula no corpo devido a faltaegrabtlacdo metabdlica insignificante.

A determinacdo da estabilidade metabdlica éaptot uma medida para descrever o
destino metabolico do xenobidtico. A estabilidadgaholica foi acessada através de banco de
dados indicativos do metabolismo pela isozima CYR34 grupo mais proeminente de

enzimas metabolizadoras de xenobioticos da supgidase citocromo P450s [35].

1.6.2.6. ENDPOINT volume de distribuicéo

O modelo de volume de distribuicdo é constituido p1l8 compostos quimicos
diversos, no qual foram utilizadas as sondas DRY2 @ O. O volume de distribuicdo € o
parametro farmacocinético que avalia a extensatistiabuicdo da substancia ativa além do
plasma. Relacionando a concentracéo plasmaticaaapmantidade de agrotoxico existente no

organismo [36].

1.7. Analise de Componentes Principais (PCA)

A Analise por Componentes Principais (PCA) empregdodos matematicos para
agrupar moléculas com caracteristicas semelhamtésy de ser capaz de identificar
moléculas que ndo seguem o padrdo da maioriaansacios dutliers’.

Quando se tem muitas variaveis para uma mesmau@l@exemplo: 100 variaveis),
nao se consegue avaliar os dados simultaneamentpesda de informac¢des. O método PCA
reduz a dimensionalidade dos dados, extraindo iasiais contribuicbes, que explicam a
maior parte da variancia da matriz de dados [37A8im, a primeira componente principal
(PC1) descreve a maior variancia em relacdo as @moempes subsequentes (PC2, PC3, etc).
Esta maior variancia esta relacionada a maior gladd de informacédo dos dados originais e
é apresentada em porcentagem (%).

Com a aplicacdo do PCA, a matriz original € didédem dois novos conjuntascores
(T) eloadings(P), sendo que cada conjunto score/loading repieesena PC (Componente

Principal), conforme mostra a Figura 5.
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T, 1T, 1T,

Figura 5. Decomposicao da matriz X em componeniasipais.

Osscorespodem ser interpretados como sendo a localizag@adia amostra na nova
dimenséo. Eles também fornecem a intensidade delrigao de cadbading

Osloadingssao as novas dimensdes rotacionadas em relagiim@ssdes originais
no sentido de maior variancia dos dados. Eles amos&r importancia de cada variavel no
conjunto de dados.

Para se determinar a quantidade de PC’s que derasursiderados para garantir que
o modelo representa os dados originais, faz-séalmente um grafico de varianciersus
PC. AFigura 6 apresenta o perfil deste gréfico.

Na pratica, utiliza-se como ultimo PC que represenia porcentagem ainda
significativa. No exemplo apresentado (Figura & soma de PC1, PC2 e PC3 totaliza

aproximadamente 99% e a soma dos demais apenasdeed®. Assim, 3 PC’s devem ser
considerados.
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Figura 6: Exemplo de grafico de varianeersusPC.
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1.8. Regresséao por andlise dos minimos multiplos parc&iPLS)

A técnica de PCA descrita acima € uma analise vawiéida que utiliza somente
variaveis independentes, sendo assim para se wonsiodelos de QSPR e QSAR é
necessaria a utilizagdo de uma ferramenta estatistipaz de reduzir o numero de variaveis,
como a PCA, além disso, que consiga correlaciopaaéidveis independentes com uma ou
mais variaveis dependentes, essa técnica ¢ o RiSdiRinuir o numero de variaveis e
conseguir relacionar as variaveis independentesaaependentes esse método é cada vez
mais utilizada em diversas areas [40-42].

A principal diferenca entre PCA e PLS é que os rosdgerados por PCA é util para
se ter uma visao geral dos dados de um modeloit@ivad), enquanto o modelo geado por
PLS é utilizado para a construcdo de modelos ga#utis. Podendo-se dizer que os modelos
gerados por PLS séo preditivos e podem ser utdzamhra predizer variaveis dependentes
como o pDls, para novas moléculas e/ou impurezas de agro®xiantes de serem
realizados algum tipo de experimento.

A habilidade preditiva de um modelo de PLS é atdhwa existéncia de uma relacéo

verdadeira entre as propriedades medidas ent@ridayeis independentes e dependentes.

1.9. SIMCA (Soft Independent Modelling of Class Analogjes

O método SIMCA (do ingléSoft independent Modelling of Class analopits a
primeira técnica de classificagcéo utilizada na dgoimetria [43]. Atualmente o método € bem
conhecido e amplamente utilizado como uma técnealassificacdo supervisionada [44].
Nesse método existe um conjunto de moléculas oatnento que é modelado por analise de
componentes principais (PCA do inglBsncipal Component Analygisonde hiper-caixas
limitam espaco de cada categoria de moléculas. &sganto chamado de treinamento sdo
moléculas de classe conhecida como, por exemplbicidas e inseticidas. Nesse conjunto ja
existente podem ser colocadas moléculas denominadees que serdo classificadas como
similares ou ndo similares quando projetadas defdrespaco da componente principal de
cada classe. A classificagdo de uma molécula sestid por meio da distancia, sendo que esta
molécula sera alocada no grupo que apresentar arrdéiancia para as hiper-caixas das
categorias previamente definidas [44].

Usualmente, quando se tem um conjunto treinamepto duas classes como

herbicidas e inseticidas, normalmente o modelodgepmssuira uma regido de sobreposicéo
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entre as moléculas, e as moléculas nessa regid@ad@ao ser classificadas. O método
SIMCA s6 podera ser utilizado quando ja se tem omhecimento prévio das moléculas, e
essas deverdo ser utilizadas como padrdes [45].efodm é sensivel para a deteccdo de
“outliers” que sao facilmente identificadas dasrasitmoléculas, pois estardo em uma area

diferente na projecéo [41].

1.10. Estudos de similaridade quimica

A similaridade quimica € um dos conceitos maisdoésia quimioinformatica. E &
amplamente utilizado para a realizagdo de ensaingis e busca de novas moléculas. Estes
estudos tém como principio que compostos simifaossuem propriedades similares [46].

O método de similaridade quimica tem-se mostrada noousta ferramenta na génese
planejada de moléculas bioativas [47]. Tipicamep&guenas cole¢cbes de moléculas séo
selecionadas a partir de colecbes maiores basemdasuas similaridades estruturais em
relacdo a compostos de atividade conhecida. Osdaogtopologicos (2D) e de sobreposicao
(3D) séo usados para a quantificacao da semellestcaural entre os compostos analisados.

Métodos de similaridade 3D, como o ROCS [48], cgneen desenvolver melhores
combinagdes estruturais possibilitando comparaefge as estruturas de um dado conjunto
de compostos com sua estrutura de referéncia {d&who a sobreposicdo das estruturas é
extremamente complicada, por estas apresentarermgpfaz-se necessario o uso de funcdes
matematicas para descrever a forma estrutural gpeodtamente comparada com outra
funcéo gerada para outra molécula. A funcdo usagaussiana [49]. O uso destas funcdes
faz com que o ROCS tenha um alto desempenho enogedm tempo de processo, e uma

grande acuracia na sobreposicao estrutural.

1.11. Redes Neurais

As redes neurais artificiais (ANNs) consistem emraétodo de solucionar problemas
de inteligéncia artificial, construindo um sisteqee simula o cérebro humano, inclusive seu
comportamento, ou seja, aprendendo, errando e dazeatescobertas. Sao técnicas
computacionais que apresentam um modelo inspirad@strutura neural de organismos
inteligentes e que adquirem conhecimento atravéxplariéncia.

As ANNSs séo capazes de lidar com informacdes indetiagpou com ruidos e por esta

razao sao especialmente Uteis para mapear os pablgue devem ser tolerantes a alguns
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erros e tém muitos dados de exemplo disponiveis,pai@ as quais regras fixas e rapidas nao
podem ser facilmente aplicadas.

Elas sédo feitas de muitas unidades de processamsenpdes, que sado conectadas
juntas em uma complexa rede de comunicacdo, no rggabem e enviam sinais. Estas
unidades sdo a simulacdo dos neurdnios, receberedmasmitindo informacdes. N&o existe
qualquer unidade central de processamento segumdasequéncia légica de normas.

Em principio, as ANNs podem calcular qualquer funcdmputavel, ou seja, elas
podem fazer tudo que um computador digital nornm@depfazer. Tudo o que pode ser
representado como um mapeamento entre 0s espagos detor pode ser aproximado, com
uma precisao arbitraria, por Redes Neurais.

Redes Neurais podem ser classificadas com bassegostes atributos:

1) Aplicacédo (Classificacdo, Agrupamento de dados,oRpnacdo de funcgdes,
Predicéo);

2) Tipo de conexao [EstaticaBdedforward, Dinamicas Feedback;

3) Topologia (Camada Unica, Multicamadas, Recorre/te®-organizaveis);

4) Método de aprendizado (Supervisionado, Nao supenado).

Neste trabalho o0 modelo de redes neurais que doiaui a MLP (multicamadas).

Resumidamente, uma rede neural artificial € umermsiat paralelo e distribuido
composto por unidades de processamento simplesajcidam funcbes matematicas. Essas
unidades sao dispostas em uma ou mais camadasrgéesigadas por um grande numero de
conexdes. Para cada conexdo sao associados pesbsarp@azenar 0 conhecimento
representado.

Para melhor compreender uma rede neural artifi@apreciso revisar o modelo

biolégico em que foi inspirado: o cérebro humangyfa 7).

) Corpo celular
’ 'I
Terminagdes do axdnio

Figura 7. Representacédo esquematica de um neuitdgico.

O neurdnio é o principal componente do sistemaaservsendo o cérebro humano
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composto por aproximadamente 86 bilhdes destatasdb0]. Eles tém um papel essencial
na determinagdo do funcionamento, comportament@ eadiocinio do ser humano. Os

neurbnios estdo conectados uns aos outros atravemajpses e, juntos, formam uma rede
neural. As sinapses transmitem estimulos atravédifdeentes concentracdes de sédio e
potassio. Esta grande rede proporciona uma incrbeglacidade de processamento e
armazenamento de informacéo, sendo que todas @¥efie movimentos do organismo estao
relacionados ao funcionamento destas células.

O sistema nervoso é formado por um conjunto extnegnée complexo de neurdnios.
Nos neurdnios, a comunicacdo € realizada atravésngalsos. Quando um impulso é
recebido, o neurdnio o processa e, passado uneloeitacdo, dispara um segundo impulso
que produz uma substancia neurotransmissora, dlguab corpo celular para o axénio (que
pode ou ndo estar conectado a um dendrito de céitrka). O neurdnio que transmite o pulso
pode controlar a frequéncia de pulsos aumentandbnomuindo a polaridade na membrana
pés-sinaptica.

Existem diversos tipos de neurbnios, com diferefiasionalidades dependendo da
sua localizacdo e estrutura morfolégica, mas emal gepnstituem-se dos mesmos
componentes basicos: o corpo da célula, o axéogdendritos. O corpo da célula (também
conhecido como soma) é responsavel por coletamioar informagfes vindas de outros
neurénios. O axo6nio (fibra nervosa) € um prolongatm Unico e grande que aparece no
corpo da célula. E responsavel pela conducdo disildes nervosos para as proximas
células. Os dendritos (prolongamentos menores emafale ramificacdes que emergem do
final do axbnio) sdo os responsaveis pela comufiicantre os neurbnios através das
sinapses. Basicamente, cada neurdnio, possui gié neeceptiva e outra efetora em relagcéo
a conducao da sinalizacao.

A sinapse € a estrutura através da qual ocorrgmnogessos de comunicacao entre os
neurbnios; ou seja, onde ocorre a passagem dongnedl (transmissao sinaptica) através de
processos eletroquimicos. Em uma sinapse 0s nesrd@io se tocam, permanecendo um
espaco entre eles, denominado fenda sinapticanaDrervoso (impulso), que vem atravées do
axbnio da célula pré-sinaptica chega a sua extagimic provoca na fenda a liberacdo de
neurotransmissores depositados em bolsas chamadesidulas sinapticas. Essa substancia
liga-se quimicamente aos receptores no neurbniesipaptico, dando continuidade a
propagacao do sinal.

Um neurdnio pode receber ou enviar entre 1.0000e000 conexdes sinapticas em

relacdo a outros neurdnios, dependendo de seuetilpzalizacdo no sistema nervoso. O
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namero e a qualidade das sinapses em um neurbd@rpwariar, entre outros fatores, pela
experiéncia e aprendizagem.

O primeiro modelo de neurdnio artificial foi propepor McCulloch e Pitts [51], um
fisiologista e um matematico que interpretaramrimnamento do neurdnio bioldégico como
sendo um circuito de entradas binarias combinadagimpa soma ponderada produzindo uma
entrada efetiva. Nesse modelo, as entradas saoir@mhab para produzir um estado de
ativacdo do neurdnio (correspondente a frequéreidescarga do neurénio biologico). As
entradas chegam através dos dendritos e tem umapédaado pela sinapse. A funcao basica
de um neurdnio € somar as entradas e retornar aiofea saso essa soma exceda um limite.

O neurbnio artificial (Figura 8) € uma estruturgié@ e matematica que procura
simular a forma, o comportamento e as funcfes deeumonio bioldégico. Assim sendo, 0s
dendritos foram substituidos por entradas, cugeclies com o corpo celular artificial séo
realizadas através de elementos chamados de pesda(eo as sinapses). Essas ligagoes,
em comparagcdo com o sistema biolégico, representaaontato dos dendritos com outros
neurénios, formando assim as sinapses. Os estirtapdados pelas entradas sdo processados
pela funcéo de soma, e o limiar de disparo do meaiidioldgico foi substituido pela funcéo

de ativagao.

W, T f(a)

KP Wp ) /

Figura 8. Esquema de unidade de processamentogtogpar McCullock-Pitts [3].

Combinando diversos neurdnios artificiais podenmomér o que € chamado de rede
neural artificial. Adotando este modelo, foi pos$ipartir para a construcao das mais basicas
das redes neurais, 0 Perceptron. As redes Pemgpém redes neurais de duas camadas
usadas no reconhecimento de caracteres. Nesta ogde)s de saida sdo conectados as
entradas por conjuntos de pesos. A soma dos pdia® pesos pelas entradas é calculada
por cada nd de saida e, se o valor calculado aks#p certo limite, o neurbnio dispara e
ajusta a saida para o valor 1; se o valor calculadmenor que o limite, a saida é ajustada
para o valor -1. Neurdnios com esse comportameéto chamados de neurdnios de

McCulloch-Pitts [51]. Ao mesmo tempo, um algoritrde aprendizado calcula a diferenca
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entre a saida calculada e os dados de entradacevadar da diferenca para ajustar 0s pesos
da rede. Porém esse modelo é limitado, sendo quedet capaz de resolver problemas que
sejam linearmente separaveis. Para resolver isgesef necessario a utilizacdo de mais
camadas na rede. Por causa dessa limitacdo asgassgm ANNs foram deixadas de lado
por 12 anos, até que Rumelhart langou as basespaaa pesquisas com seu livieatallel
Distributed Processirig52].

Uma rede neural artificial MLPMultilayer Perceptroh € um sistema de neurbnios
artificiais interligados e divididos em neurdnics ehtrada, que recebem estimulos do meio
externo, neurbnios intermediarios e neurdnios fasgue se comunicam com o exterior. Os
neurénios intermediarios sdo importantes para dssAlois se provou que sem estes, elas se
tornam incapazes de resolver problemas linearmé&deseparaveis. O Multilayer Perceptron
foi concebido para resolver esses problemas maiglesos, 0s quais nao poderiam ser
resolvidos pelo modelo de neurénio bésico.

Este tipo de rede consiste de mudltiplas camadasurdéades computacionais,
geralmente interconectadas em uma foffeadforward Isso quer dizer que cada neurdnio
em uma camada tem conexdes diretas a neuronio®xienp camada.

O teorema de aproximacdo universal dita que todgdfn continua que mapeia
intervalos de nameros reais de entrada a algunmvaitede nimeros reais de saida, pode ser
aproximada com precisdo arbitraria por um Perceptmulticamadas com somente uma
camada oculta. Esse resultado s6 € valido paraeslagstritas de funcbes de ativacéo, por
exemplo, fungBes sigmaides.

Depois de escolhida a rede neural e definida aasgaitetura, segue-se uma fase
chamada de treinamento, ou seja, uma fase cujia tré&reinar" a rede neural com uma
colecdo de estimulos que se deseja que a redenegzoquando em operacao. O aprendizado
pode ser feito de modo supervisionado ou nao sigiemado.

Em um treinamento supervisionado, ambas as entdsddas sdo dadas. A rede
entdo processa as entradas e compara sua sailiantescom a saida desejada. Os erros sao
calculados e usados para ajustar os pesos queleomt rede. Este processo repete-se varias
vezes até que 0s pesos estejam adequadamentea@gusta

No treinamento ndo supervisionado, a rede naareatada com as saidas desejadas,
somente com as entradas. O sistema deve decidio euiais caracteristicas ira usar para
agrupar os dados de entrada. Isto também é comhemido auto-organizacdo ou adaptacao.

As redes multicamadas podem usar um grande nuneetécdicas de aprendizado,

sendo que a mais popular € o de retro propagacasrddpackpropagatioh proposto por
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Rumelhart [52]. Nesse algoritmo, os valores dessdadrede sdo comparados com a resposta
correta dada pela saida padrédo esperada para @rmopior de uma fungdo de erro. Usando
essa informacdao, o erro é entdo alimentado de naltade, isto €, o algoritmo ajusta os pesos
de cada conexdao para reduzir o valor da funcaarde A&s etapas de propagacdo dos sinais
para a saida e de retro propagacdo dos erros pataraos pesos das conexdes vao se
repetindo até que a rede apresente um erro adeavura 9 mostra um pseudocdodigo do

algoritmobackpropagation

1: Iniciar os pesos da rede com pequenos \aieatorios
2. repita
3 erro_total =0

4 para cada padrdo de treinamento fagca

5 Apresentar padréao a rede

6 Calcular saida_produzida pela rede

7 erro = saida_produzida - saida_deaejad

8: erro_total = erro_total + erro

9: para toda camada i da rede, i =nl n.; 1 faca
10 para cada neurdnipda i-ésima camada faca
11 Ajustar pesos associados ao méurd

12: fim para
13: fim para
14:  fim para

15: até erro_total < limiar

Figura 9. Algoritmo backpropagation [52].
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2. OBJETIVO

A proposta do projeto € desenvolver um banco deglaorporativo para que este, no
futuro, seja utilizado para o desenvolvimento deasomoléculas, otimizando tempo na
pesquisa por utilizacdo de métodos computaciomdigstos, diminuindo o uso de animais
utilizados em testes. Com o auxilio dos métodos pcwationais poder-se-a selecionar
moléculas com grande potencial a virar um novotagrco incluindo-se a possibilidade de
evitar testes de moléculas que teriam baixas cbBadeese tornar um novo agrotoxico e,
consequentemente, com a diminuicdo do numero testesorrera a diminuicdo do valor de
descoberta e desenvolvimento de novas moléculasagdo de banco de dados para anélise

de toxicidade de novos ingredientes ativos e ingagéambém é escopo do projeto.
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3. MATERIAIS E METODOS

3.1. Materiais

Um microcomputador Core i7 870 2,91GHz, 4Gb DDR®1d0S Linux Fedora 13.
Para a montagem do banco de dados foi utilizadmgrama Instant JChem da ChemAxon
[53].

Durante a etapa de calculo da similaridade 3D dospostos das classes das uréias,
triazinas, neonicotindides, carbamatos e benzasiréos programas utilizados para se
determinar a similaridade foram os do pacote dan®e os programas foram o0 OMEGA2 e
0 ROCS [54].

O programa para a geracao de estrutura 3D, am@diSIMCA, PLS e utilizacdo dos
modelos existentes para verificacdo de toxicidage mholéculas a saude humana foram
utilizados o programa SYBYL [55] e suas ferramenésse programa pertence ao pacote da

Tripos.
3.2. Métodos
3.2.1. Selecédo de Banco de Dados
3.2.1.1. Busca no site da ANVISA por monografias autorizadas nao autorizadas

Num primeiro momento foram realizadas buscas nasografias disponibilizadas
pela Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria (AI¥) [56] para substancias destinadas ao
uso agricola, domissanitario, ndo agricola, amésemiquaticos e preservante de madeira.
Verificou-se que havia 472 (quatrocentos e setentiuas) substancias autorizadas e 93
(noventa e trés) substancias banidas. Seria neicesséio um banco de dados que pudesse
ser realizado o filtro de moléculas utilizadas pateso agricola.

3.2.1.2. Busca no banco de dados da Unido Européia

Realizou-se uma pesquisa no banco de dados da Hoi@péia[57], no qual foram

encontradas 324 (trezentos e vinte e quatro) subatitipificadas como herbicidas e 271
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(duzentos e setenta e uma) substancias tipificadas inseticidas, incluindo produtos
autorizados e n&o autorizados.

Foi necesséario este levantamento para se conhewpramtidade de moléculas
disponiveis que s&o ou foram utilizadas como iaskts e herbicidas, para se iniciar o
trabalho. Com este levantamento realizado, foi s&gg@® identificar um banco de dados que
contivesse informacdes toxicolégicas uma vez quaMeISA ndo disponibiliza este tipo de
informacé&o e na EU s6 eram disponibilizados dadeisalogicos de substancias autorizadas

para uso.

3.2.1.3. Busca no banco de dados PPDB

No banco de dados, foram inseridas moléculas zattas e ndo autorizadas, sendo
assim foi necesséario encontrar um banco de dadosrformacdes confidveis de toxicidade.
Utilizou-se o banco de dados PPDB, que é um banedtgponibiliza resultados de estudos
fisico-quimicos, toxicologicos e ecotoxicologicos fei desenvolvido pela AERU (
Agriculture & Environment Research Unit) na Univdexle de Hertfordshire [58]. Através da
pesquisa neste banco de dados foram listados R&2rftos e oitenta e sete) moléculas da
classe de inseticidas e 405 (quatrocentos e cmotdculas da classe de herbicidas.

3.2.1.4. Banco Selecionado

Um novo banco de dados foi montado utilizando @ama Instant Jchem, no qual
oito campos foram estabelecidos:
o Nome do ativo;
o CAS;
o DLspdermal em ratos;
o DLsporal em ratos;
o DLsginalatoria em ratos;
o lIrritacéo ocular;
o Irritagéo cutanea;
o Referéncia bibliografica;
Com os campos determinados estabeleceu-se umgdteoincluir apenas moléculas
que apresentassem pelo menos dados dedpdl em ratos. O banco de dados foi construindo

utilizando-se dados tanto do PPDB como do Pubch®j Com este filtro pode-se criar um



25

banco de dados com 325 (trezentos e vinte e cmotdculas de herbicidas e 292 (duzentos e

noventa e duas) moléculas de inseticidas.

3.2.1.5. Outros bancos gerados

A fim de se verificar o comportamento de gruposee#ftos de compostos, bancos
menores foram criados, a partir dos dois banco®remide inseticidas e herbicidas. As
classes escolhidas foram de acordo com o interéggsempresa e 0S grupos quimicos

selecionados foram: Uréia, Triazina, Neonicotinpidarbamato e Benzoiluréias.

3.2.2. Estrutura 3D

1) O banco de dados gerado no programa Instant Jaiemportado em formato sdf.

2) Para todos os bancos foram geradas estrutura 3Daésulas. Para isso utilizou-se o
programa SYBYL e a ferramenta CONCORD, que atrakaésestruturas 2D, banco de dados
em extensao sdf elaborado pelo programa Instar@niyckendo um novo de banco com

estruturas 3D obtido.

3) As estruturas tridimensionais tiveram suas enemiasmizadas usando o campo de
forca padrdo Tripos. As cargas das moléculas far@culadas através do método Gasteiger-
Huckel.

3.2.3. Projegao nos modelos do Volsurf

Os bancos de dados das benzoiluréias, carbam@amads, uréias e neonicotinoides
foram projetadas nos modelos. As sondas utilizéatasn (OH2, DRY e O) e 94 descritores

do Volsurf. Os modelos utilizados foram:

1) Barreira Hemato-encefalica (BBB)
2) Inibidor do canal de potassio (hERG)
3) Estabilidade metabdlica

4) Ligacao a proteina
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5) Permeabilidade em células CaCO2
6) Volume de distribuicéo

3.2.4. SIMCA aplicado para Reconhecimento de moléculas

Os bancos de dados de herbicidas e inseticidam fagtupados e constitui-se um
anico banco de dados. Esse banco de dados foiactmaow programa Sybyl onde se utilizou
o Concord para o calculo da estrutura 3D e em dagitram calculados os descritores
guimicos através do Volsurf. Em seguida o peso ideeF foi utilizado para selecionar o
subconjunto de descritores que estdo relacionamosaatividade bioldgica [60-62].

[Fi(1)—Ki(2)]° 1)

Si%(1)+ Si%(2)

Wy, (i) =

Xi ()= média do valor da variavel X para os compostoslatse dos herbicidas

Xi(2) = média do valor da variavel X para os compostoslakse dos inseticidas
32 (1)= variancia dos dados para os compostos da clasdeedbicidas

32 (2)= variancia dos dados para os compostos da classeskticidas

O proximo passo foi rodar o método SIMCA utilizangma tabela com o resultado

gue continha somente os descritores de maiores, pgsizando para isso programa SYBYL.

3.2.5. Modelo de PLS

Os bancos de dados das benzoiluréias, carbamadag)ds, uréias e neonicotinoides
foram utilizados para a elaboracdo de um modelditpre, na qual a Dk oral foi 0 endpoint

escolhido.

Os bancos de dados foram testados individualmeilizando o programa \olsurf,
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onde os modelos de PLS foram gerados. A validatifizada foi a ddeave-one-oufLOO).

3.2.6. Similaridade 3D

Os estudos de similaridade foram realizados palensos benzoiluréias, carbamatos,
triazinas, uréias e neonicotinodides. A similaridéoierealizada de modo todos contra todos,
isso é cada molécula foi comparada com todas adcolak do banco inclusive ela mesma. A
similaridade utilizada foi a de Tanimoto Combo gue soma da similaridade de forma e cor e
a pontuacdo vai de 0-2. A similaridade de formaléuta através da equacéo 2 e a pontuacao
vai de 0-1, sendo que o resultado igual a 0 nosqda ndo existe similaridade entre a
molécula alvo e a molécula de entrada e 1 diz quelécula alvo possui a mesma forma da
molécula de entrada. A similaridade por cor apresenmesma pontuagcdo e verifica na
molécula as regifes de aceitadores ou doadores, dénibins, cations, anéis e regides
hidrofobicas [63].

St Tani t Ve
iape Tanimoto =
P Va +Vbh — Ve (2)

Vc = Volume em comum entre as duas moléculas
Va = \olume total da molécula de entrada

Vb = VWolume total da molécula alvo

3.2.6.1. Construgao do banco multiconformacional

Para estudos de similaridade 3D é necessario @as s compostos presentes no
banco e o composto de referéncia apresentem uniatdxta multiconformacional. A geracao
das multiconformacdes foi feita pelo programa OMEGASste programa “quebra’ as
estruturas em suas ligacbes e gera um banco dedrags que é usado para construir
novamente 0s compostos através da “tor¢cdo” dagdlgaquebradas. Esta etapa necessita de
uma rigorosa definicdo de parametros. O programa @@ontua as conformacdes de acordo
com a energia que a mesma apresenta (janela dgagner

O OMEGAZ2 apresenta uma selecédo de parametros cloresygadrdes, no entanto

alguns deles foram modificados. O intervalo de ginarsado para a janela de energia foi de -
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10 kcal mof'; campo de forca usado foi 0 mmff94; nimero maxiheoconformacéo por

composto foi de 200; o desvio quadratico médio (RYif®i de 0,8 A.

3.2.6.2. Célculo de similaridade através do ROCS

O programa ROCS necessita dois arquivos de entuadajue € o banco no qual se
deseja realizar o estudo de similaridade e outre gudenominado como estrutura de
referéncia. O ROCS ira alinhar o banco com estaudutte referéncia e pontuara os compostos
de acordo com a similaridade tanto por “forma”, r“cou “combinada”. Assim como o
OMEGA2, o ROCS também apresenta uma lista de p#éam@dsneque devem ser

cuidadosamente avaliados.

3.2.6.3. Estudo de similaridade dos compostos

Foram construidos quatro bancos (benzoiluréiashaosatos, triazinas, uréias e
neonicotindéides) de estruturas multiconformacionmsa o estudo de similaridade 3D. O
estabelecimento da estrutura de referencia fobelgeido com base em uma estratégia onde
todas as estruturas sdo avaliadas contra todasndgerentdo uma matriz de dados. Esse

processo foi realizado para todos os bancos élesti@do na Figura 10.

v Programa ROCS
v Meétrica de Tanimoto

v  OMEGA2
v Multiconformacées

Bancos de Dados — Similaridade 3D

v Estudo de “todos vs todes™

¥ Classificacio:
v Forma
'( “Corﬂ

Matriz de

similaridade

Figura 10. Fluxograma ilustrativo do processo macalculo as similaridade 3D dos bancos de dados.
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4. RESULTADO E DISCUSSAO

4.1. Uréias

A Figura 11 representa o grafico de BBB para obibielas das classes das Uréias. O
ativo chloroxuron penetra na BBB € o Unico quersmetra no quarto quadrante. Os ativos
dimefuron e ethidimuron estdo em uma regido daagrafuja predicdo € incerta e possuem
poucas substancias no mesmo ambiente quimico, sasglm, ndo se pode afirmar as

caracteristicas dessas substancias para este mndhbios outros herbicidas desta classe

penetram na Barreira Hemato-Encefalica e se eraoomo primeiro quadrante.

Figura 11. Grafico de PC1xPC2 para Barreira Hermmtoefalica (BBB) dos herbicidas da classe das Wréia
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A Figura 12 representa o grafico de hERG paraeobitidas da classe das Uréias.
Todos os herbicidas testados desta classe nadasfeadores do canal de hERG , sendo que
a maioria dos compostos se encontram no primeiadrgnte e cinco compostos no segundo

quadrante.

Figura 12. Grafico PC1xPC2 do inibidor do canapd&ssio (hERG) dos herbicidas da classe das Uréias
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A Figura 13 representa o grafico de estabilidadéabtdica para os herbicidas da
classe das uréias. Os ativos chloroxuron e o nabseoencontram no terceiro quadrante
sendo considerados instaveis metabolicamente. Mai@ia dos compostos testados desta
classe € estavel metabolicamente e se encontrauadoqquadrante. O dimefuron e
ethidimuron se encontram no primeiro quadranterdémn sdo metabolicamente estaveis. Os
herbicidas metabolicamente estaveis ndo sédo detgsadacilmente no organismo, sendo

excretados sem que metabdlitos toxicos sejam farmad

Figura 13. Grafico de PC1xPC2 da estabilidade Indditza dos herbicidas da classe das Uréias.
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A Figura 14 representa o gréafico de ligacao a pmatpara os herbicidas da classe das
uréias. Os ativos chloroxuron, neburon, chlorobm@myu linuron, siduron, diuron,
chlorotoluron e isoproturon estdo na regido doigvaém que a predicdo € incerta. Os

restantes dos ativos apresentam baixa ligacaoiqaoe estédo localizados no segundo e

terceiro quadrante.

Figura 14. Grafico PC1xPC2 da ligacdo a proteinauina Sérica de Humanos dos herbicidas da classe d

Uréias.
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A Figura 15 representa o grafico de CaCO2 pareedsididas da classe das uréias. O
composto ethidimuron esta na regido de compostdmita permeabilidade. Ja os restantes
dos compostos estédo na regido de alta permealalgl&oidos os compostos estédo distribuidos

entre o primeiro e quarto quadrante.

Figura 15. Grafico PC1xPC2 da permeabilidade emaglCaCO2 dos herbicidas da classe das Uréias.
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A Figura 16 representa o grafico de volume deidisigdo (VD) para os herbicidas da
classe das uréias. Os compostos neburon e sidossugm alto volume de distribuicdo no

plasma sanguineo. O composto chloroxuron se ercentruma area do grafico em que a

predicéo é incerta, ja 0s outros compostos est@egi@ de baixo VD no plasma sanguineo.

Figura 16. Grafico PC1xPC2 demonstra o volume dtiduicdo herbicidas da classe das Uréias.



35

Os numeros grifados em verde na Tabela 1 sdows @fue apresentam um nivel de
similaridade> 70%, nas respectivas comparacodes, para simil@ig@dranimoto Combo.

Tabela 1. Similaridade 3D Tanimoto Combo dos héth&das classes das Uréias.

Ativos| 1 | 2 | 3[4 |5 6] 78| 9([10[11]12]|13]|14]15]|16]| 17| 18

1 2,0

16|20

1,1{1,2] 2,0

0,9/09(1,1])2,0

16120(1,3[0,9]20

16(/18/0,8/08|1,9|09(2,0

15(18/1,2{10|1,9/09(1,8]|2,0

3
4
5
6 0,9(1,0/0,9(0,9/1,0|2,0
7
8
9

18(4,7|11,2{08|2,7|10({21,6]|1,5(2,0

10 (14/13]1,0{09|1,4]/10(1,3|1,3[/1,5]|2,0

11 (18)2,0]11(09]2,0(09|1,9(19|16|14|2,0

12 |1,0|1,2(10(09|1,2|1,4/1,0/1,2|1,0|11,2]1,1]|2,0

13 [(2,0(4,7]/0,8[{09|1,7|09(2,7|1,5(1,9|1,4(%,7|1,0[2,0

14 [15|/4,7)11,5(1,1)1,7/10(216|16/15]|1,3(16]|1,1(1,5]|2,0

15 (14,7/149/0,8[/09|19/09(19|18(1,7|/1,4(2,0|1,0(21,8]|1,7|2,0

16 [(15(/16]/0,9(09|16/09(16|1,5(14]|1,2(16|/0,9(15|1,5(1,6]|2,0

17 [(09/12]08(08|09/09(1,2/09(1,0]/10(0,9]0,9(1,011,0(1,2]1,1|2,0

8 (1,1/11)08{08|1,1|44(10)1,1(1,3|24,4(1,1)1,3(1,111,0(1,0/0,9/0,8| 2,0
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Tabela 2. Legenda para as Figuras 11-16 e Talida herbicidas das classes das Uréias.

DL 50 Oral
Numero Nome Smile Formula ~ Agudaem
Molecular ratos
(mg/kg)
1 Chlorobromuron CON(C)C(_O)NCl—CC(CI)—C(Br)C— CngoBfClNz 2150’0

C1 O,
Chlorotoluron  CN(C)C(=0)NC1=CC(Cl)=C(C)C=CLyH1CIN;O  5000,0
CN(C)C(=0)NC1=CC=C(OC2=CC=C

3 Chloroxuron C|)C:C2)C:C1 C15H15C|N202 3700,0
. CN(C)C(=0)NC1=CC(Cl)=C(C=C1)N
4 Dimefuron 1N:C(OC1:O)C(C)(C)C C15H190|N403 5000,0
5 Diuron CN(C)C(=0)NC1=CC(Cl)=C(CI)C=C: CoH1.CLN,O  2000,0
6 Ethidimuron CCS(:O)(:O)C(%)ENCN:C(Sl)N(C)C(: CHLNOS, 50000
7 Fenuron CN(C)C(=0)NC1=CC=CC=C1 CoH1N-0O 6400,0
8 Fluometuron CN(C)C(:O)NCg’SCZCCFCl)C(F)( C1oH11F3N20 1450,0
9 Isoproturon CC(C)Cl:CCzC(lNC(ZO)N(C)C)Czc CiHiN,O  1826,0
10 Isouron CN(C)C(ZO)NCléNOC(zm)C(C)(C) CiHiN:O,  630,0
11 Linuron CON(C)C(:O)N(é11:CC(CI):C(CI)C: CoH1CuN,0O,  1500,0
12 Methabennzthlazuro CNC(:O)N(C)ClzNCZ:CC:CC:CZS CiHuNLOS 5000,0
13 Metobromuron  CON(C)C(=O)NC1=CC=C(Br)C=C1 CeH1:BrN,O,  2603,0
14 Metoxuron COC1=C(C')C=C(1'\'C(zo)N(C)C)CzccmngclNzo2 3200,0
15 Monolinuron  CON(C)C(=0)NC1=CC=C(Cl)\C=C1 CsHiCIN,O,  1430,0
16 Neburon CCCCN(C)C(:glléclzlzcc(m):c(c')C12H16CI2N20 11000,0
17 — CC1CCCCC1NC(1:O)NC1:CC:CC: S —
18 Tebuthiuron CNC(:O)N(C)CléNN:C(Sl)c(c)(c) CoHiNOS  528.0

Analisando-se o grupo de herbicidas da classe daasuobserva-se que 0s ativos
chloroxuron, neburon e siduron podem ser probl@osita salide humana, uma vez que os
endpoints indicaram que o chloroxuron penetra n® BB instavel metabolicamente. Ja o
neburon € instavel metabolicamente e possui altom® de distribuicdo no plasma
sanguineo. O siduron também apresenta alto valdistiébuicdo no plasma sanguineo. Uma
caracteristica verificada para todos os compostiadagse da uréia é uma alta permeabilidade
para célula CaCO2, sendo que estas moléculas pseteatsorvidas por células do intestino,

apresentando perigo a saude humana.
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4.2. Triazinas

A Figura 17 representa o grafico de BBB para obibielas das classes das Triazinas.

Todos os herbicidas desta classe penetram na BakHemato-Encefalica e se encontram

entre o primeiro quadrante e o quarto quadrante.

Figura 17. Grafico de PC1xPC2 para Barreira Hermtoefalica (BBB) dos herbicidas da classe dasit@az
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A Figura 18 representa o grafico de hERG paraeositidas da classe das Triazinas.
Todos os herbicidas testados desta classe naolsgweadores do canal de hERG e se

encontram no primeiro quadrante.

Figura 18. Grafico PC1xPC2 do inibidor do canapd&ssio (hERG) dos herbicidas da classe dasragzi
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A Figura 19 representa o grafico de estabilidadéabtdica para os herbicidas da
classe das Triazinas. A maioria dos compostos destadesta classe sado estaveis
metabolicamente e se encontram no quarto quadexdeto a cyanazine, que se encontra na
divisa entre o primeiro e o quarto quadrante. Obitieas triazinicos sdo metabolicamente
estaveis e ndo sao degradados facilmente no omganisendo excretados sem que

metabolitos toxicos sejam formados.

Figura 19. Grafico de PC1xPC2 da estabilidade Indditza dos herbicidas da classe das triazinas.
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A Figura 20 representa o gréafico de ligacdo a pmatpara os herbicidas da classe das
Triazinas. Todos 0s ativos se encontram no tercgiaalrante e na regido do gréafico de baixa
ligacdo protéica. Pode-se verificar que no casligdedo a proteina todos os compostos estao
aglomerados, exceto a simazina. Com isso, podezsedqlie a simazina é uma substancia que
também apresenta uma baixa ligacdo protéica, ns&sl @omportamento na ligacédo protéica
difere das outras substancias do grupo, uma vezegsa se encontra em um ambiente

quimico diferente.

Figura 20. Grafico PC1xPC2 da ligacéo a proteirmuilina Sérica de Humanos dos herbicidas da classe d

triazinas.
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A Figura 21 representa o grafico de CaCO2 paraedsdidas da classe das Triazinas.
Todos o0s compostos estdo no quarto quadrante eswg@&iancias que apresentam alta

permeabilidade para células CaCO2. Para este endmoicompostos estdo em um mesmo

ambiente quimico altamente agrupados.

Figura 21. Grafico PC1xPC2 da permeabilidade ema®iICaCO?2 dos herbicidas da classe das triazinas.
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A Figura 22 representa o grafico de volume deidisigdo (VD) para os herbicidas da
classe das triazinas. Todos 0os compostos possuem \mdume de distribuicdo no plasma
sanguineo. Os compostos dimethametryne, propazimeazine estao localizados no segundo

quadrante. Ja a prometryne se encontra na divipardeiro e segundo quadrante.

Figura 22. Grafico PC1xPC2 demonstra o volume diiduicdo dos herbicidas da classe das triazinas.
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Os numeros grifados em verde na Tabela 3 sdoasajue apresentam um nivel de

similaridade> 70% por similaridade 3D Tanimoto Combo.

Tabela 3. Similaridade 3D Tanimoto Combo dos héthiEdas classes das Triazinas.

Ativos 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
1 2,0

2 18| 2,0

3 16|18 ]| 20

4 1918|116 | 2,0

5 17116 | 15| 4,7 | 2,0

6 17|47 4145|1614 | 20

7 1917|116 (18| 16| 1,8 | 2,0

8 1718|1146 (1,745 19|19 20

9 17118 |16 |14,7| 16| 16 | 16| 1,7 | 2,0

10 17|17 |1145|(18 |4,/ 45 | 4,7 16 | 1,8 | 2,0

11 17118 | 4,7 | 1,7 | 15| 48 | 16| 1,7 | 1,7 | 1,6 | 2,0

12 17119118 (18|15 4,7 | 4,7 18 (18| 16 [ 1,9| 2,0

13 19,18 | 14,7(18 |16 (16 |18 1,7 | 1,7 | 1.8 | 1,7 | 1,9 2,0

14 15161151514 (14 |14 215 |1,7| 16 (15| 1.6 15 ([ 2,0
Tabela 4. Legenda para as Figuras 17-22 e Talmda Berbicidas das classes das Triazinas.

DL 50 oral
NUumero Nome Smile I\E(())Irerzﬂ::r agruac:gsem
(mg/kg)

1 Ametryne CCNC1=NC(NC(C)C)=NC(SC)=N1 CoH17NsS 1160,0
2 Atrazine CCNC1=NC(NC(C)C)=NC(CI)=N1 g814CINs 1869,0
3 Cyanazine CCNC1=NC(NC(C)(C)C#N)=NC(CI)=N1 CyH13CINg 182,0
4 Desmetryn CNC1=NC(NC(C)C)=NC(SC)=N1 ghGsNs5S 1390,0
5 dimethametryne CCNC1=NC(NC(C)C(C)C)=NC(SC)=N1 C;iH21NsS 3000,0
6 prometon COC1=NC(NC(C)C)=NC(NC(C)C)=N1 1H19NsO 2980,0
7 prometryne CSC1=NC(NC(C)C)=NC(NC(C)C)=N1 C;ioH19N5S 2000,0
8 propazine CC(C)NC1=NC(NC(C)C)=NC(CI=N1 oli6CINs 7000,0
9 simazine CCNC1=NC(Cl)=NC(NCC)=N1 C;H12CINs 5000,0
10 simetryne CCNC1=NC(NCC)=NC(SC)=N1 ghGsNsS 750,0
11 terbumeton CCNC1=NC(NC(C)(C)C)=NC(OC)=N1 Cy0H19N50 651,0
12 terbuthylazine CCNC1=NC(NC(C)(C)C)=NC(Cl)=N1 oHG6CINs 1590,0
13 terbutryne CCNC1=NC(NC(C)(C)C)=NC(SC)=N1 CioH19NsS 2045,0
14 trietazine CCNC1=NC(=NC(Ch=N1)N(CC)CC old16CINs 494.,0
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Analisando-se o grupo de herbicidas da classe dasinis observa-se que 0s
compostos dessa classe apresentam os seis endmrinidefinidos, o que permite dizer que
0S compostos triazinicos penetram na barreira leeeratenfacila, ndo sao bloqueadoras do
canal de hERG, sédo estaveis metabolicamente, apmesebaixa ligacdo protéica, alta
permeabilidade para célula CaCO2 e baixo volumeistebuicdo no plasma sanguineo. Em
todos os gréaficos os compostos estao agrupadosrentagiao do grafico, com isso pode-se
dizer que o espaco quimico esta bem definido perdigiio de toxicidade de compostos

triazinicos utilizando os seis modelos de endpdkitgura 17-22).

4.3. Neonicotindides

A Figura 23 representa o grafico de BBB para o<sticslas da classe dos
Neonicotindides. Todos os inseticidas desta classkem penetram na Barreira Hemato-
Encefalica, com excecdo do composto dinotefura@ sguencontra na divisa do primeiro com
0 quarto quadrante. Os demais compostos analisadarscontram no quarto quadrante.

Figura 23. Grafico de PC1xPC2 para Barreira Herkatcefalica (BBB) dos inseticidas da classe dos
neonicotindides.
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A Figura 24 representa o grafico de hERG para nseticidas da classe dos
Neonicotindides. Todos o0s inseticidas testadosad#asse ndo sao bloqueadores do canal de
hERG, exceto o composto imidacloprid, que se emaam divisa do primeiro e 0 segundo

guadrante. Os restantes dos compostos analisagas@aram no primeiro quadrante.

Figura 24. Gréafico PC1xPC2 do inibidor do canal patassio (hERG) dos inseticidas da classe dos
neonicotindides.
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A Figura 25 representa o grafico de estabilidadéabtdica para os inseticidas da
classe dos Neonicotindides. Todos 0s compostosdiest desta classe sdo estaveis
metabolicamente e se encontram no quarto quadr@stanseticidas neonicotindides séo
metabolicamente estaveis e ndo sado degradadomdatd no organismo, sendo excretados

sem que metabdlitos toxicos sejam formados.

Figura 25. Grafico de PC1xPC2 da estabilidade Indditza dos inseticidas da classe dos neonicotisdide
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A Figura 26 representa o grafico de ligacdo a fmatpara os inseticidas da classe dos
Neonicotindides. Os ativos imidacloprid, nitenpyrahiacloprid e 1H-Imidazol-2-amine-1,6-
dichloro-3-pyridinylmethyl-4,5-dihydro-N-nitroso sncontram na regido do grafico em que
a predicao é incerta, com isso ndo podemos afismassas substancias quimicas apresentam
alta ou baixa ligacdo protéica. Ja os compostotamgarido, chlotianidin, dinotefuran e

tiametoxam apresentam baixa ligacdo protéica ec@né&am no terceiro quadrante.

Figura 26. Grafico PC1xPC2 da ligacdo a proteirtauddina Sérica de Humanos dos inseticidas da ctisse
neonicotindides.
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A Figura 27 representa o grafico de CaCO2 parangsticidas da classe dos
Neonicotindides. Todos 0s compostos estdo no quputmrante e sdo substancias que

apresentam alta permeabilidade para células CaCO2.

Figura 27. Grafico PC1xPC2 da permeabilidade emula®l CaCO2 dos inseticidas da classe dos
neonicotindides.
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A Figura 28 representa o gréafico de volume deibisigdo (VD) para os inseticidas da
classe dos Neonicotindides. Todos os compostosipasdaixo volume de distribuicdo no

plasma sanguineo e estéo distribuidos pelo prineesegundo quadrante.

-1058

Figura 28. Gréafico PC1xPC2 demonstra o volumeiskeiluicdo dos inseticidas da classe dos neomigintes.



similaridade> 70% por similaridade 3D Tanimoto Combo.

Tabela 5. Similaridade 3D Tanimoto Combo dos ics#dis da classe dos neonicotindides.
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Os numeros grifados em verde na Tabela 5 sdowasajue apresentam um nivel de

Ativos 8 1 2 3 4 5 6 7
8 2,00
1 1,28 2,00
2 1,22 1,26 2,00
3 1,13 1,19 1,78 2,00
4 1,66 1,18 1,15 1,43 2,00
5 1,04 1,09 1,15 1,01 1,17 2,00
6 1,46 1,51 1,17 1,08 1,37 1,13 2,00
7 1,04 1,02 0,97 1,01 1,07 0,70 0,88| 2,00
Tabela 6. Legenda para as Figuras 23-28 e Taloda fseticidas da classe dos neonicotinéides.
DL 50 Oral
Numero Nome Smile I\Eglrerzﬂ:gr Agrlgilgsem
(mg/kg)
1 Acetamiprid CN(CC1=CN=C(Cl)C=C1)C(C)=NC#l C;0H11CIN,4 217,0
2 Clothianidin ~ N~CNCEI=EIEHCEDSIMNIIO eiomz0,8 50000
3 Dinotefuran CN=C(NCC1CCOCI)N[N+]([O-)=0O  CyH14N40s 2804,0
4 Imidacloprid ][N+](zO)NClzl)N([:C?CC::T1CC1:CN:C(C CyH10CIN5O; 450,0
5 Nitenpyram CCN(CC1:?\1“17(([35(_3]'))55(31”('\'0):(3 CuHiCINO,  1680,0
6 Thiacloprid C'C1:NCZC(CNZfCSCZZNC#N)C:C CiHoCINGS 6210
7 Thiamethoxam CN1COCN(EE%EDCE]I;I::S(CI)SZ)ClzN CgH10oCINsO3S  1563,0
1_H-Imidaz_o|-2—
8 %m;;;ﬁd}n?/lgig?rmo CIC1=NC=C(CN2CCN=C2NN=0)C= ¢y CINO ~ 2500,0

4,5-dihydro-N-

nitroso

C1

compostos dessa classe apresentam os cinco ersdpemtdefinidos.

Analisando-se o grupo dos inseticidas da classeéasicotindides observa-se que 0s

O endpoint de interacdo a proteina ndo € totakmeatisfatorio uma vez que a
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predicdo ndo é confiavel para metade dos comptedtedos, sendo assim esse modelo deve
ser melhorado.

Utilizando-se os outros modelos pode-se dizer asese agrotéxicos penetram na
barreira hemato-encenfalica, ndo sao bloqueadomscathal de hERG, sao estaveis
metabolicamente e possuem alta permeabilidade qéEtda CaCO2 e baixo volume de

distribuicdo no plasma sanguineo.
4.4. Carbamatos
A Figura 29 representa o gréafico de BBB para osticslas da classe dos Carbamatos.

Todos os inseticidas desta classe penetram naidardemato-Encefalica e estao distribuidos

entre o primeiro e o segundo quadrante. Pode-séicaertambém que a maioria dos

compostos se aglomeram no centro do primeiro qotara

Figura 29. Grafico de PC1xPC2 para Barreira Herkatcefalica (BBB) dos inseticidas da classe dos
carbamatos.
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A Figura 30 representa o grafico de hERG para nseticidas da classe dos
Carbamatos. Todos os inseticidas testados destsecte#io se mostraram bloqueadoras do
canal de hERG e se encontram no primeiro quadrotie-se verificar uma aglomeracéo dos

compostos na parte superior do primeiro quadrante.

Figura 30. Gréafico PC1xPC2 do inibidor do canapd&ssio (hERG) dos inseticidas da classe dos watoas.
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A Figura 31 representa o grafico de estabilidadéabtdica para os inseticidas da
classe dos Carbamatos. Todos o0s compostos testddseta classe séo estaveis
metabolicamente e se encontram no primeiro quagraahdo que a maioria dos compostos
se encontra no centro do primeiro quadrante. Ozao@atos sdo metabolicamente estaveis e

nao sao degradados facilmente no organismo, sewmdetados.

Figura 31. Grafico de PC1xPC2 da estabilidade Indditza dos inseticidas da classe dos carbamatos.
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A Figura 32 representa o grafico de ligacdo a fmatpara os inseticidas da classe dos
Carbamatos. As substancias carbaryl, MethylbutglhRghhmethyl carbamate, Hooker hrs-
1422, butacarb, triazamate, benfuracarb, alanydarathiocarb e carbosulfan se encontram
na regidao do grafico em que a predicdo é incedm SO ndo se pode afirmar se essas
substancias quimicas apresentam alta ou baixadbigprotéica. J& os compostos restantes
apresentam baixa ligacdo protéica e se encontrammbdidos entre 0 segundo e o terceiro

quadrante.

Figura 32. Grafico PC1xPC2 da ligacdo a proteirtaufdina Sérica de Humanos dos inseticidas da ctisse
carbamatos.
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A Figura 33 representa o grafico de CaCO2 parangsticidas da classe dos
Carbamatos. Todos 0s compostos apresentam altaalgitilade para células CaCO2 e estéao
distribuidas entre o primeiro e quarto quadranemds que ha uma concentracdo dos

compostos no quarto quadrante.

Figura 33. Grafico PC1xPC2 da permeabilidade ema®lCaCO?2 dos inseticidas da classe dos carbamatos
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A Figura 34 representa o gréafico de volume deibisigdo (VD) para os inseticidas da
classe dos Carbamatos. Os compostos butacarb|caldng benfuracarb se encontram na
regido do grafico em que a predicdo € incerta, ¢80 ndo se pode afirmar se essas
substancias quimicas apresentam alto ou baixo eldm distribuicdo. JA o composto
carbosulfan apresenta alto volume de distribuicams eoutros compostos possuem baixo
volume de distribuicdo no plasma sanguineo. Os ostop analisados que possuem baixo

volume de distribuicdo se encontram distribuidopnitmeiro e segundo quadrante.

Figura 34. Grafico PC1xPC2 demonstra o volume deidiicio dos inseticidas da classe dos carbamatos



Tabela 7. Similaridade 3D Tanimoto Combo dos ieg#ds da classe dos carbamatos.

Ativos | 33 | 16 | 34 | 28 | 26 | 35 | 7 |21 [ 27 [ 11 |12 | 2 | 23| 5 | 25| 14| 3 | 1 [30| 6 [15| 20|19 | 36| 18 | 32| 4 | 9 | 24|29 | 22| 31| 8 |13]10
33 2,0
16 0,7] 2,0
34 06| M| 2.0
28 06| M5 M8| 20
26 06| 1,0| 09| 08| 20
35 07] 07| 06| 07| 12| 20
7 07| 10| 09| 09| 1,2| 07| 20
21 06/ M5 4| 13| 10| 06| 1,0[ 20
27 07/ 1,3| @5| @%| 09| 06| 09| 1,3| 20
1 06| 1,1 1,0| 10| 12| 08| 1,3| 1,1]| 1,0{ 20
12 06| 1,1 10| 10| 13| 07| 1,3| 1,1| 1,1| @&| 20
2 06| 10| 10| 09| @5| o7| 1,3| 10| 1,0| 1,3| M| 20
23 06| 1,0] 1,0 09| W8| 12| 12| 09| 09| 1,3| 13| ME| 20
5 08| 07| 07| 07| 1,2| @#&| 09| 06| 06| 09| 08| 1,0| 1,3| 20
25 07| 10| 09| 08] 12| 07| 11| 09| 10| 12| @We| B4| 13| 09| 2,0
14 06/ 1,0/ 10| 09| 12| 07| 8| 1,1| 10| W5| @4| 13| 1,3| 08| 1,2| 20
3 06| 09| 08| 08| 1,1| 07| 1,0| 09| 10| 12| @4| 1,3| 1,3| 09| WA| 11| 20
1 07| 10| 10| 10| 1,1]| 07| 1,2| 10| 10| 1,3| WE| @4| 12| 07| 1,2| 1,3| 12| 20
30 08| 07| 07| 07| 12| B4| o8| 07| 07| 08| 08| 10| 1,3| B4| 09| 08| 08| 07| 2,0
6 0,7] 10| 09| 09| 1,2| o7| B8| 10| 1,0 1,3| B4| 12| 13| 08| 1,1| B4| 11| 12| 07| 20
15 05/ 09| 09| 08| 13| 08| 1,1 09| 09| 12| 8| | @] o9| M5| 12| @WB| 13| 09| 1,2 20
20 06| 1,0{ 10| 10| 11| 06| 13| 11| 1,1| 1,3| @F| 12| 07| 13| 4| 12| 13| 07| 1,3| @4| 20
19 07| M8| @4| 12| 10| 06| 09| 6| 1,3| 1,0 11| 10| 08| 06| 10| 10| 10| 09| 05| 10| 1,0{ 10| 20
36 06| 1,0/ 10| 10| 12| 07| 1,3| 1,1| 10| W5| @4| 1,3| 1,3| 08| 12| W5| 12| @4| 08| 1,3 1,2| 1,3| 09| 20
18 06/ 1,1 1,1| 10| 11| 07| 1,3 1,1| 11| 5| @9| 6| 1,2| o8| W5 W5 ¥%| @5| o8| M4 | Me| M| 11| BE| 20
32 06| 1,3| 13| 12| 10| 06| 08| 1,3| 1,3| 09| 11| 10| 09| 07| 09| 09| 1,0| 09| 07| 09| 11| 10| 12| 09| 11| 20
4 06| 09| 09| 09| 1,2| 08| 10| 08| 09| 11| 12| 11| 1,1| 08| 10| 11| 10| 11| 08| 11| 11| 11| 09| 1,0| 1,2| 1,0| 2,0
07 1,2| 10| 1,0| 4| o9| BE| 11| 10| B5| 6| @5 B4| o9| 1,3| M6| 1,2| M4| o9| BWE| 13| WE| 10| M5| @6| 1,0 1,2| 20
24 06| 10| 08| 08| B4| 10| 10| 09| 09| 11| 14| 13| 15| 09| @4| 11| @4| 11| 10| 10| BB| 12| 09| 11| 14| 10| 10| 12| 20
29 09| 08| 08| 09| 08| 08| 07| 07| 09| 07| 07| 07| 08| 07| 08| 07| 08| 08| 09| 07| 08| 08| 09| 08| 07| 10| 09| 07| 08| 20
22 06| 1,2| 11| 10| 10| 06| 09| 1,2| 1,2| 11| 10| 10| 09| 06| 10| 10| 10| 08| 06| 1,0 10| 11| 13| 10| 10| 4| 11| 10| 1,0| 06| 20
31 07 08| 08| 08| 11| 07| 11| 08| 08| 09| 09| 09| 11| 08| 08| 10| 08| 09| 08| 11| 09| 09| 09| 09| 09| 09| 4| 11| 10| 07| 09| 20
8 06| 11| 10| 09| 1,2| o8| B4| 10| 11| 1,4| BO| @) 13| o8| 6| M5| M4| M| o8| W5 W6 W6| 10| 4| MO| 10| 12| BF| B4| o6] 09| 08| 20
13 06/ 1,1 1,1| 10| 11| o7| 4| 1,1| 11| B5| @9| 6| 1,2| o7 | B5| W5 ¥%| 5| o8| M5| Me| M7 | 11| B4 20| 10| 12| @7 | B4| o6| 1,0] 08| 2B| 20
10 06/ 1,1 1,1| 10| 11| 07| 1,3| 1,1| 11| B5| 20| @6| 1,2| o8| W5 W5 14| @5| o8| M4 | Me| W7 | 11| B4| 20| 11| 1,2| 6| B4| o6| 10| 07| @9| @E| 2.0
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Os nuameros grifados em verde na Tabela 7 sdowasajue apresentam um nivel de

similaridade> 70%, nas respectivas comparacoes.

Tabela 8. Legenda para as Figuras 29-34 e Talida ihseticidas da classe dos carbamatos.

DL5oOral
Ndmero Nome Smile Formula Aguda em
Molecular ratos
(mg/kg)
NC(= 1= = =C1)N
1 Formetanate e O)O:gN(g)% cei=ed C11H15N302 14,8
NC(= 1= = 2= =
2 Carbaryl c C( O)OCCCZCC]-C; cc2=CcC C1oH11INO, 264,0
3 Fenobucarb CCC(C)Cl:C):I\CECCZClOC(:( C12H17NO, 524,0
. CN(C)C(=0)OC1=NC(=NC(C)
4 Pirimicarb ~CIC)N(C)C C11H18N4O2 142,0
CCCCN(CCCC)SN(C)C(=0)C
5 Carbosulfan C1=CC=CC2-C10C(C)(C)Cz CooH3oN-03S 250,0
i CNC(=0)OC1=CC(=CC(=C1)C
6 Hooker hrs-1422 (C)C)C(C)C C14H21NO> 200,0
CNC(=0)OC1=CC(=CC(=C1)(
7 Butacarb C16H2sNO 1800,0
©)(C)C)C(C)(C)C 1o
8 Trimethacarb CNC(‘O)OCéIgC(C)‘CC(C)‘ CaaH1sNO, 130,0
8 Trimethacarb CNC(:O)Og)l::gf G C11H15NO, 178,0
CNC(=0)OC1=CcC(C)=CC(=C1
9 Promecarb )C(C)C C1oH17NOo 35,0
10 Xylylcarb CNC(:O)OC%:fC(C):C(C)C: CaoHiaNO, 290,0
Carbamic_acid_methyl _ _ _
11 _2,3_4_trimethylphenyCNC(_O)Océ:gl(c)c(c)_c(c) C11H1sNO; 318,0
|_ester a
Carbamic _ _ _
12 acid methyl m sec | CCC(C)ICI=CCOCEONCI=C N0, 10,0
C=C1
utylphenyl_ester
13 XMC CNC(=0)Oclcc(C)ec(C)cl 168H13NO; 542,0
14 Fenethacarb  CCCTTCCREEPINGCAC v, 16000
15 Isoprocarb CNC(:O)OC%:CCC=CCZC1C(C C1H1sNO; 188,0
16 Aldicarb CNC(=0)ON=CC(C)(C)SC  CsH14N20,S 0,9
m_1 Methylbutyl phe CCCC(C)C1=CC(OC(=O)NC)=
o nyl_methylcarbamate CcCc=C1 C1gHiNO; 50,0
18 Metolcarb CNC(=0)OC1=CC=CC(C)=C1 CyH1iNO, 268,0
19 Methomyl CNC(=0O)ON=C(C)SC £810N-O.S 34,0
20 Methiocarb CNC(=0)OC1=CC(C)=C(SC)C CyiH1sNO,S 33,0



21
22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33
34

35

36

Butocarboxim
Thiofanox

Carbofuran
Propoxur
Ethiofencarb
Bendiocarb
Butoxycarboxim

Aldoxycarb

Thiodicarb

Furathiocarb

Triazamate
Oxamyl

Alanylcarb

Aldicarb sulfoxide
Benfuracarb
Phenol, 3-(1-

methylethyl)-,
methylcarbamate

C)=C1
CNC(=0)ON=C(C)C(C)SC  M14N,0,S
CNC(=0)ON=C(CSC)C(C)(C)( CoH1gN,0,S
CNC(=0)0C1=CC=CC2=C10

cOOC2 C12H15NO3
CNC(:O)OngC=CC=Cloc CuH1sNOs
ccscc1:ch:CCC=010C(=O) CuH1NO,S
CNC(:O)C?(%FCC)SZCCZZCK CuiH1aNO,
CNC(:O)OI\(I;)C:JgC)C(C)S(C)(: CH1NL0,S
CNC(:O)OI\(I):)S(C):(C)(C)S(C)(: C/H1N,0,S
CSC(C)=NOC(=O)N(C)SN(C)C 1 \.0as

(=0)ON=C(C)SC
CCCCOC(=0)N(C)SN(C)C(=C
)JOC1=CC=CC2=C1OC(C)(C)( CiaHoeN20sS
2
CCOC(=0)CSC1=NC(=NN1C(
~0)N(C)C)C(C)(C)C
CNC(=0)ON=C(SC)C(=O)N(C
C
CCOC(=0)CCN(CC1=CC=CC=
C1)SN(C)C(=0)ON=C(C)sC “17H2sNs04S
CNC(=0)ON=CC(C)(C)S(C)=C C7H1N,05S
CCOC(=0)CCN(SN(C)C(=0)0
C1=CC=CC2=C10C(C)(C)C2) CaHsgN-05S
C(C)C

CNC(=0)0C1=CC=CC(=C1)C
C)C

C13H22N4O3S

C7H13N30sS

C11H1sNO,

59

153,0
8,5

8,0
50,0
200,0
25,0
458,0
20,0

66,0

53,0

100,0
3,1

440,0
0,5

222,6

16,0

Os carbamatos penetram na barreira hemato-enoenfalio sdo bloqueadoras do

canal de hERG, séo estaveis metabolicamente e goséaixa ligacdo protéica, alta

permeabilidade para célula CaCO2 e baixo volumalidiibuicdo no plasma sanguineo,

exceto o carbosulfan, que apresenta alto voluntkstigbuicao.
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4.5. Benzoiluréias

A Figura 35 representa o grafico de BBB para ostioslas da classe das
Benzoiluréias. O modelo utilizado mostra que o aatiliflubenzurom penetra na barreira
hemato-encefalica e o triflumuron se encontra era tegido do grafico em que a predigcéo é
incerta, com isso nao se pode afirmar se essadsuisipenetra ou ndo na BBB. J& 0s outros
inseticidas analisados ndo penetram na BBB. Vetifge que a maioria dos compostos estédo

distribuidos entre o segundo e o terceiro quadrante

Figura 35. Grafico de PC1xPC2 para Barreira Herfamoefalica (BBB) dos inseticidas da classe das
benzoiluréias.
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A Figura 36 representa o grafico de hERG para nsgticidas da classe das
benzoiluréias. Todos 0s inseticidas testados ddasse ndo sdo bloqueadores do canal de

hERG e a maioria dos compostos se encontram n@jpoiiguadrante.

Figura 36. Gréfico PC1xPC2 do inibidor do canal pletdssio (hERG) dos inseticidas da classe das
benzoiluréias.



62

A Figura 37 representa o grafico de estabilidadéabtdica para os inseticidas da
classe das Benzoiluréias. O composto chlorfluazgeencontra em uma regiao do grafico
em que a predicdo é incerta, com isso nao se pgodw@ase essa substancia € estavel ou nado
metabolicamente. J4 o composto flucycloxuron sene no segundo quadrante e € instavel
metabolicamente. Os outros compostos testados clast®e foram estaveis metabolicamente
e se encontram no primeiro quadrante, sendo quai@iendos compostos se encontra no
centro do primeiro quadrante. As benzoiluréias, certecdo do flucycloxuron, séo

metabolicamente estaveis e ndo sado degradadosmdatd no organismo, sendo excretados

sem que metabdlitos toxicos sejam formados.

Figura 37. Grafico de PC1xPC2 da estabilidade Indditza dos inseticidas da classe das benzoiluréias.
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A Figura 38 representa o gréfico de ligagdo a pmatpara os inseticidas da classe das
Benzoiluréias. As substancias diflubenzuron, flofemmon e chlorfluazuron se encontram na
regido do grafico em que a predicdo € incerta, 80 ndo se pode afirmar se essas
substancias quimicas apresentam alta ou baixabgaptéica. Os compostos triflumuron e
flucycloxuron apresentam alta ligacdo protéicaod@&ompostos restantes se encontram, em

sua maioria, no segundo quadrante e apresentam ligEgao protéica.

=407

Figura 38. Grafico PC1xPC2 da ligagcéo a proteifaudlina Sérica de Humanos dos inseticidas da ctisse
benzoiluréias.
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A Figura 39 representa o grafico de CaCO2 parageticidas das Benzoiluréias. Os
compostos triflumuron, diflubenzuron e flucycloxnrapresentam alta permeabilidade para
células CaCO2. Os compostos que apresentam baireeglidade as células CaCO2 se

encontram no terceiro quadrante (-,-).

Figura 39. Grafico PC1xPC2 da permeabilidade emlaglCaCO2 dos inseticidas da classe das benzasuré
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A Figura 40 representa o grafico de volume deibisigdo (VD) para os inseticidas da
classe das Benzoiluréias. Os compostos flucycloxarbexaflumuron se encontram na regiao
do grafico em que a predicdo é incerta, com issosedpode afirmar se essas substancias
quimicas apresentam alto ou baixo volume de disgdm. O composto chlorfluazuron
apresenta alto volume de distribuicdo e os outmBapostos possuem baixo volume de
distribuicdo no plasma sanguineo. Os compostossadak que possuem baixo volume de

distribuicdo se encontram distribuidos no primeimquarto quadrante.

Figura 40. Grafico PC1xPC2 demonstra o volume diiduicdo dos inseticidas da classe das benzikiré
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Os nuameros grifados em verde na Tabela 9 sdowasajue apresentam um nivel de

similaridade> 70% por similaridade 3D Tanimoto Combo.

Tabela 9. Similaridade 3D Tanimoto Combo dos ics#dis da classe das benzoiluréias.

Ativos 11 5 2 3 6 7 8 10 9 4 1
11 2,00
5 0,98 | 2,00
2 1,75| 0,65| 2,00
3 1,29 1,27 1,39 2,00
6 1,28| 4,78 | 1,42 | 1,34| 2,00
7 158 1,56 | 0,99, 0,77 1,60 | 2,00
8 153| 1,48 | 0,79| 1,40 | 1,63 | 1,89 | 2,00
10 1,39| 14,44 | 1,30 1,42 | 1,57 | 1,76 | 1,78 | 2,00
9 154 1,53 | 0,78 1,42 | 1,60 | 1,93 | 1,90 | 1,78 | 2,00
4 188 0,76| 1,94 0,82 0,82 1,66 | 0,90, 0,83 0,91 2,00
1 148 | 1,44 | 165 | 090 1,46 | 1,83 | 1,78 | 1,47 | 1,76 | 1,62 | 2,00
Tabela 10. Legenda para as Figuras 35-40 e Talia Bhseticidas da classe das benzoiluréias.
. . Formula DL 5o oral
Numero Nome Smile Aguda em
Molecular
ratos (mg/kg)
1 Triflumuro FC(F)(F)OC1=CC=C(NC(=0O)NC(=0)C2=CC C;5H;1,CIF3N 5000.0
n CC=C2Chc=C1 203 '
5 Diflubenzu FC1=CC=CC(F)=C1C(=0O)NC(=O)NC1=CC=@14HoCIF,;N> 46400
ron (ChC=C1 O, '
3 Flucycloxu FC1=CC=CC(F)=C1C(=0O)NC(=O)NC1=CC= CysH2cCIF;N 5000.0
ron (CON=C(C2CC2)C2=CC=C(ChCc=C2)C=C1 303 '
4 Teflubenzu FC1=CC=CC(F)=C1C(=0O)NC(=0O)NC1=CC(CC14HsCI2F4N 5000.0
ron )=C(F)C(C)=C1F 20 '
FC1=CC=CC(F)=C1C(=O)NC(=O)NC1=CC(!
5 CnoneE ):C(OCZ:C(éI))C:C(CE:N)2)C((F)(I2)F)C(CI):(( CaoHaClsFsN - 5500,0
uron 1 303
6 Flufenoxur FC1=CC=CC(F)=C1C(=O)NC(=O)NC1=C(F)CC,1H11CIFgN 3000.0
on =C(0C2=C(CI)C=C(C=C2)C(F)(F)F)C=C1 203 '
7 Hexaflumu FC(F)C(F)(F)OC1=C(CI)C=C(NC(=O)NC(=C Cy¢HgCl,FsN 5000.0
ron C2=C(F)C=CC=C2F)C=C1CI 203 ’
FC(C(F)(F)F)C(F)(F)OC1=C(CI)C=C(NC(=0)C17HgCIl,FgN
8  Lufenuron E\l((J(L(O))C)2=(C()I(:))C=CC=C(2F))C(CI()=C(1 . O 2000,0
9 Noviflumu FC(C(F)(F)F)C(F)(F)OC1=C(Cl)C=C(NC(=O Cy7H-Cl;FN 5000.0
ron NC(=0)C2=C(F)C=CC=C2F)C(F)=C1ClI 203 ’
10 Novaluron FC(OC(F)(F)F)C(F)(F)OC1=C(CIl)C=C(NC(=QC;7HyClFgN2 5000.0

)NC(=0)C2=C(F)C=CC=C2F)C=C1 Oy



67

FC1=CC=CC(F)=C1C(=O)NC(=O)NC1=CC( C16H:CIFsN2

11 Bistrifluron CC(=C1CI)C(F)(F)F)C(F)(F)F O,

5000,0

Analisando-se o grupo das benzoiluréias obsenguseos compostos dessa classe
nao penetram na barreira hemato-encenfacila, néidlsgueadoras do canal de hERG, séo
estaveis metabolicamente, com excecdo do flucyoboxia maioria apresenta baixa ligacao
protéica, exceto os triflumuron e flucycloxuroniXaapermeabilidade para célula CaCO2 para
a maioria dos compostos testados, exceto o tritamudiflubenzuron e flucycloxuron e
todos os compostos apresentam baixo volume debdigio no plasma sanguineo, exceto o

chlorfluazuron.

4.5.1. Modelo PLS para benzoiluréias

O modelo foi desenvolvido utilizando trés sondaisnieas: DRY, H20 e O descritores
quimicos do programa VOLSURF e os dados dgy@kal aguda, que foram transformados
em PDlg (poténcia).

Os valores de DJg oral aguda em ratos maiores que 2000 mg/kg formmdnizados
para este valor, uma vez que o protocolo de estadéPA utiliza 2000 mg/kg como a maior

dose testada. A Figura 41 mostra o grafico de galpreditos e os experimentais obtidos.

clorfluazurom

flufenoxurom.
. lufenurom

- . . -
» bistriflurom navalurom noviflumurom

«hexaflumurom
« fucicloxurom

« teflubenzurom

s diflubenzurom

» triflumurom

Figura 41. Grafico de valores preditos x experirasnpara Dk, oral aguda em ratos para inseticidas da classe

das benzoiluréias.
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O modelo de predicéo apresentou um coeficientelan(t) de 0,99 utilizando-se trés
componentes principais (PC). A validacao live ooe (@OO) apresentou um capacidade de
predicdo (§ = 0,78. O modelo apresenta um resultado satigfa@pesar de ser um modelo
pouco robusto, uma vez que a faixa de predicadogéepa levando em consideracdo que a
diferenca logaritmica entre o maior e o menor valedito de PDky é de apenas 0,11. No
entanto, 0 modelo é satisfatorio para predicaoodepostos dessa classe, visto que os DL50
orais sao altos para todos os compostos e, quardmhizados, apresentam baixa variacéo
nos valores de PR

A Tabela 11 apresenta os resultados para os imdlssticla Figura 41, com dados

experimentais, os calculados e os preditos.

Tabela 11. Dados para os inseticida da classeatamituréias.

Ativos pDL50 Calculado pDL50 Experimental pDL50Predito
diflubenzurom 1,83 1,82 1,87
triflumurom 1,84 1,85 1,86
teflubenzurom 1,89 1,88 1,93
bistrifluron 1,96 1,95 1,98
hexaflumuron 1,95 1,96 1,94
flucycloxuron 1,99 1,98 1,94
novaluron 1,99 1,99 1,99
noviflumuron 2,01 2,02 1,99
flufenoxuron 2,02 2,02 2,00
chlorfluazuron 2,04 2,03 2,03

4.6. Meétodo SIMCA no reconhecimento de herbicidas e in§eidas em um banco de

dados compostos por 617 moléculas

O método SIMCA se mostrou eficaz para separarigidas de herbicidas, em um
banco de dados com 617 moléculas de agrotéxicogemmo 325 herbicidas e 292 inseticidas,
com uma ampla diversidade quimica. Essas molédalesn ou sdo utilizadas como
agrotoxicos na agricultura brasileira.

Utilizando-se o0 CONCORD para a geracao das esamtdD, as sondas e descritores
do programa VOLSURF para o célculo dos descritquésicos e o programa SYBYL para
rodar o método SIMCA, ndo se obteve um resultatisfatdrio, sendo que o modelo gerado

nao foi robusto o suficiente para separar herbsctainseticidas.
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Na etapa seguinte, por meio do método de selecaamriteveis de FISHER, foram

selecionados 22 descritores de maior peso. Ostadesl podem ser visualizados no quadro

abaixo:
_ Herbicida Inseticida Sem resposth
Herbicida 282 39 4
Inseticida 161 128 3
Total predito corretamente 410 compostos
Total predito erroneamente 200 compostos
Total sem predicao 7 compostos
Total de moléculas preditas corretamente 66,45 %
% Herbicidas preditos corretamente 86,80%
% Inseticidas preditos corretamente 43,80%

O resultado foi um modelo que, de um total de 6bFfeaulas, conseguiu obter uma
predicdo correta para 443 compostos, sendo umrgeatale 66,45 %. O modelo, de forma
geral, é considerado satisfatorio devido a grandersidade quimica do banco de dados
inicial. A predicdo para os inseticidas ndo foiisdatéria, uma vez que somente 128
compostos de 292 possiveis foram preditos correti@nem percentual de acerto de 43,80
%. Ja o modelo se mostra robusto para a predicdwedrcidas, uma vez que entre 325

moléculas foram preditas corretamente 282, um parakde 86,80 %.

4.7. Aplicacdo de Redes Neurais para o banco de dadosidseticidas e herbicidas
Trezentos e vinte e cinco herbicidas e duzentosvemna e dois inseticidas foram
usados. A rede foi treinada de forma aleatorizata conjuntos de validacdes e testes. Todos
os célculos foram realizados usando a versado 7.Blathab. O algoritmo usado foi o de
trainrp Resilient Backpropagatiortom funcdo de desempenho avaliada pelo erro §ticalr
meédio com divisdo aleatéria dos dados e 25 neusdfiie treinamentos encerraram-se apos 5
e 35 interacdes quando chegaram aos erros quadrdtiédios de 0,067 e 0.064 para os
herbicidas e inseticidas, respectivamente. A Fig@ranostra 0 acompanhamento do erro em

cada época do treinamento.
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Best Validation Performance is 0.0547 at epoch 15

10 T T T T 7 T
: — Train

Validation
Test 1

Mean Squared Error (mse)

107 ! | | | | | | : | | [
1] 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
21 Epochs

Figura 42. Erro quadréatico médio da série de treergo, teste e validacdo de 325 herbicidas.

O menor erro ocorreu durante a 152 época do tneint, obtendo-se o valor de
0,055. Pode-se observar a inexisténcia deowerfitting sobre o conjunto de treinamento,
visto que o erro sobre o conjunto de validacacstetedo é essencialmente reduzido apés a
152, época.

A Figura 43 mostra o ajuste linear para a sérigglramento e para a série completa
(treinamento + validacdo + teste). Pode-se obsewara capacidade de predicdo de 61 %
pode ser considerada boa tendo-se em vista a aelex@uplexidade do espaco quimico

descrito pelos herbicidas.

Training: R=0.67727 All- R=0.60611
1 T T T 1 T T
< Data < Data
Fit Fit
051 Y=T (1) 3 YeT

Output~=0.33"T arget+0.26
Output~=0.29"Target+0.29

= 05 0 05 1 T 05 0 05 1
Target

Figura 43. Ajuste linear para a série completaatbibidas (treinamento + validacéo + teste).
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Para a série de inseticidas, os resultados sasadostnas Figuras 44 e 45.

Best Validation Performance is 0.14545 at epoch 29
10" F f ‘

Tain [
Validation
Test I

Mean Squared Error (mse)

107 | | | | | . -
0 5 10 15 20 25 30 3%
35 Epochs

Figura 44. Erro quadratico médio da série de trear#to, teste e validacao de 292 inseticidas.

O menor erro ocorreu durante a 292. época doatreinto, obtendo-se o valor de
0,145. Pode-se observar a inexisténcia deowerfitting sobre o conjunto de treinamento,
visto que o erro sobre o conjunto de validacacstetedo é essencialmente reduzido apos a
292, época.

Training: R=0.82434 All: R=0.71075

0.8 < Data

Output~=0.6"Target+0.021
Output~=0.51"Target+0.014

Figura 45. Ajuste linear para a série completangeticidas (treinamento + validagéo + teste).

A Figura 45 mostra o ajuste linear para a sérigglramento e para a série completa
(treinamento + validacao + teste). Pode-se obsewara capacidade de predicdo de 71 %
pode ser considerada muito boa tendo-se em videvada complexidade do espago quimico

descrito pelos herbicidas.
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5. ESTUDO DE CASOS

A aplicacdo direta dos métodos empregados nedballica pode ser diretamente
observada nos exemplos de caso que se seguemncpalriobjetivo é demonstrar que a
aplicabilidade, as capacidades de ajuste/calibragétidacdo do método sdo suficientemente
apropriadas para estabelecer e definir espacosiapsintapazes de englobar espacos
biologicos. Os exemplos selecionados sdo de origeah para produtos técnicos em uso
corrente no mercado brasileiro (e também intermatje servem apenas como demonstracéo

da viabilidade e validag&o geral desta propostsat@lho.

5.1. Caso 1. Determinacdo das Relacdes entre Estrutura €oxicidade (STR) do

Glifosato e suas Impurezas

Resumo

A toxicidade do glifosato e suas impurezas foi iada por métodos de relagbes
estrutura-toxicidade (Q)STR. Os campos moleculdeesnteracdo (MIF) foram calculados
para o ingrediente ativo glifosato e todas as iregpas desse produto técnico. Os estudos de
similaridade quimica tridimensional foram realizaddravés de métodos de reconhecimento
de padrdes, PCA, PLS e PLS-D. O perfil toxicolégleotodos os componentes da mistura do
glifosato técnico e suas impurezas estdo defindoespaco quimico-toxicolégico similar
aquele exibido pelo proprio glifosato e varios desssimilares. Para validar os resultados
obtidos, uma série de 616 herbicidas extraida dwdae dados PAN e do Manual de
Pesticidas foi usada como padrdo de comparacacedib foxicoldgico do glifosato, seus
analogos e impurezas, bem como seus similares. eQgltados obtidos demonstram,
claramente, que eles estédo classificados dentroexiasctativas toxicoldgicas esperadas e
aceitaveis dentro do padrédo de toxicidez defiridpredicdo dos valores putativos degpL
para as impurezas do glifosato técnico demonstm tpglas elas apresentam valores
superiores a 500 mg Rgobtidos dos ensaios por via oral em ratos.

Introducéo
O presente estudo de caso propfe o emprego de ovétad relagbes qualitativas e

guantitativas entre estrutura, propriedade e tdade (Q)SAR/SPR/STR do glifosato como
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produto técnico e suas impurezas. O objetivo é detrer que através desses estudos é
possivel identificar o produto técnico e suas irepas dentro do mesmo perfil de toxicidade

de outros herbicidas empregados na agriculturaetsay.

O glifosato
O glifosato € o ingrediente ativo de vérias form@ks usadas como herbicidas. Ele é

usado mundialmente, inclusive no Brasil, no coetrefetivo, ndo-seletivo de plantas
daninhas através de um modo de acdo que ndo esEnf®@ em insetos, passaros, peixes,
mamiferos e humanos. Embora o glifosato seja ceraid pouco tdxico, ha evidéncias de
efeitos deletérios ao ambiente e também devidsiatéacia adquirida por algumas espécies
de plantas daninhas, fungos e bactérias [64].

A toxicidade aguda do glifosato € considerada bdbeaacordo com a Organizacao
Mundial da Saude (WHO), o valor da Bloral do glifosato puro em ratos é de 5.600 mg kg
! enquanto que a do produto técnico é maior quEDS1Y kg' para ratos fémeas.

Considerando-se seu uso largo na agricultura,fosglio € controlado por agéncias
governamentais reguladoras que inclui também aseetale de avaliacdo de seu principal
metabdlito e também de suas eventuais impurezas.

Neste estudo, ha demonstracdo de seu perfil deidagie similar a varios herbicidas

empregados universalmente, bem como de suas ingsurez

O glifosato e suas impurezas

O ingrediente ativo objeto deste estudo € o glitogasuas impurezas. A estrutura e
dados toxicoldgicos do glifosato estédo represestadd-igura 46
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a) Glifosato
Nome comum:Glifosato
Nome quimico (IUPAC): N-(phosphomethyl)glycine

Estrutura molecular:
O H o
N\
HO OH

Numero CAS:1071-83-6
Formula empirica: C3H8NO5P
Lote: 80814

Caodigo Plantec:G01/10
Pureza: 96,0 %

Marca: Dr. Ehrenstorfer
Validade: 09/2012

Dados toxicologicos (Pesticide Manual):

DL sooral Agudo: ratos = 5600 mg Ky
camundongos = 113@Pkuj’

DL 50 Cutaneo: coelhos = > 5000 mg Kg

CL50 Inalac&o (4h) ratos = 0,81 mgt de ar

Dados Ecotoxicoldgicos (Pesticide Manual):

DL sporal Agudo: passaro (bobwhite quail) = > 3850 mg'kg
ECso (48 h): Daphnia => 780 mgt
CLso (peixe):Truta = 120 mg !
Bluegill sunfish = 120 mgt
DL 50 contato: 0,39 mg/abelha

Figura 46. Dados de literatura do Glifosato Técnico

Métodos e Fundamentos

A forma molecular e a distribuicdo eletrostaticaeepenham um papel crucial no
processo de reconhecimento molecular de padroessé para a descricdo da similaridade
molecular [65]. Dois objetos geométricos sdo chameaimilares, se ambos tiverem a mesma
forma. Mais precisamente, um € congruente com altae® de um dimensionamento
uniforme (aumentando ou diminuindo) do outro. O uw® abordagens baseadas em
similaridade através dos campos moleculares pabéemcao de alinhamentos moleculares de

qualidade e para a identificacdo de padrées emcoiakebioativas/toxicas é necessario para a
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descri¢do das propriedades tridimensionais de mialg&cOs campos moleculares de interacédo
(MIF) [66], sdo usados para a identificacdo de Gegi moleculares que possuem
caracteristicas semelhantes. Os MIF sdo deternsnattavés do uso de sondas quimicas
virtuais descritivas da superficie molecular cupssjecdes de sobreposicdo resultam em
regibes espaciais de estabelecida similaridads. doé&das foram usadas neste estudo: agua
(OH2), hidrofobica — lipofilia (DRY) e oxigénio dawnilico (O). Através do alinhamento das
substancias em grades cartesianas faz-se umawarespacial das interacdes atrativas e de
repulsdes intermoleculares e identificam-se aesghidrofilicas, hidrofobicas e aceitadoras
de ligacéo hidrogénio, respectivamente, com comgheanidade de forma e energia.

O conceito fundamental empregado €é que estrutuiasla®s apresentam
propriedades similares. A similaridade € desctitavas ddingerprints (“impresséao digital”)
[67] e indices de similaridade[68]. No presenteudst a similaridade de Tanimoto foi
avaliada através da equacao c/(a + b — c), eande numero débits da molécula Ab da
molécula B e é o nimero comum d#ts entre A e B. Duas moléculas serao iguais quando o
indice de Tanimoto for igual a 1, mas se nada emuoo for encontrado o indice de Tanimoto
sera igual a 0. Por exemplo, o indice de Tanimotgldosato € 1,00 em relacéo a sua forma
molecular e 1,00 em relacdo aos heteroatomos osntia sua estrutura (“cor do atomo”), que
combinados resultam no valor maximo igual a 2,@ja(a Tabela 1). Esta é uma ferramenta
poderosa para o reconhecimento de padrdes e, fmmanito importante para a descricdo da
toxicidade de pesticidas.

Andlises quimiométricas baseadas em métodos denasnguadrados parciais (PLS)
[69, 70] foram realizadas para a obtencao de cosmgen principais latentes em que regides
proximas no espaco bidimensional que representadné@s similares de propriedades
moleculares e perfil de toxicidade.

Os parametros estatisticos foram definidos comoeseg

Andlise de PLS-D: 42 compostos. Sondas quimica®, HIRY, O, representativas de
campos moleculares de interagdo hidrofilico, higlvafo e aceitador de ligacdes hidrogénio;
41 descritores por substancia, totalizando 1.72bslanatriciais para analise. O coeficiente
de ajuste foi R= 0,72, com capacidade preditivd ©0,63. A variancia total medida foi de
PC1: 32,8 %, PC2: 23,9 % e PC1XPC2: 56,7 %.

Para as andlises de PCA, foram usados 616 hermbieidgeradas trés componentes
principais cuja variancia esta assim distribuidalP37,3 %, PC2: 29,2 % e PC1XPC2: 66,5
%. Doze herbicidas com similaridade superior arh pelo menos uma das impurezas ou do

proprio glifosato foram usadas para a determinagéoivel de similaridade comparativa. As
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mesmas sondas H20, DRY e O foram empregadas e foaboulados 96 descritores por
composto, totalizando 60.288 dados matriciais paédise.

Nas analises de reconhecimento de padrfes atravésetbdo de similaridade por
analogia (SIMCA), os campos moleculares de interag@d tipo forma, hidrofilico,
eletrostatico e hidrofébico foram usados. Os dadogriori obtidos das andlises de
similaridade quimica e PCA foram usados como pdarasi@le entrada para a supervisao

matematica do método.

Estudos de Relacao Estrutura-Toxicidade: (Q)SAR, (IBPR, (Q)STR

Perfil toxicolégico comparativo a farmacos empregedna quimioterapia humana

Com o objetivo de estabelecer, em nivel molecuamerfil de toxicidade das
impurezas do glifosato em alvos de interesse paex btumano, trés analises distintas foram
inicialmente realizadas: capacidade de interacaglithsato e suas impurezas com proteinas
[71], toxicidade em canal idbnico hERG (gene relaain ao ether-a-go-go) [72] e perfil
metabdlico[73]. Através do emprego de métodosilico (computacionais) robustos [74],
foram usados 408 compostos nos estudos de interegdo proteinas cujos campos
moleculares de interacdo intermolecular foram aistid partir das sondas quimicas OH2,
hidrofobica (DRY) e O, para um total de 94 varidvempregando o método dos minimos
quadrados (PLS). Todas as substancias foram agrsigen regido desejada de baixa ligacao
proteica.

O gene hERG codifica uma proteina conhecida comaldénico de potassio. Este
canal iénico € mais conhecido por sua contribug@@ a atividade elétrica do coracao, que
coordena seu batimento (ou seja, o canal hERG neediarrente repolarizante de acao
cardiaca potencial). Quando este canal perde acidape@ de conduzir corrente elétrica
através da membrana celular, uma doenca potencitdniatal chamada sindrome de QT
longo pode resultar em morte subita. Portanto, potancial inibicdo do hERG deve ser
evitada durante o desenvolvimento e/ou uso de redintos ou substancias toxicas. A
importancia de inibicdo do hERG é de grande dinemrs@or isso o mesmo é conhecido
como anti-alvo[75, 76].

O perfil de toxicidade para o glifosato em canalab foi aceitavel para os padrbes de
similaridade estabelecidos por todas as impurezpsl@ proprio glifosato. O nimero de
compostos usados foi de 167, cujos campos molesufaram obtidos usando as mesmas

sondas quimicas: OH2, DRY, O e a mesma avaliagatisika. A resposta foi observada em
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termos da classe de inibicdo do canal idbnico hERGIiscriminagédo para os componentes da
mistura foi feita classificando-se as substancatepcentes a areas de bloqueadores do canal
hERG, intermediaria de bloqueadores/nao-bloqueadtyeanal hERG, intermediaria de néo-
bloqueadores/bloqueadores de canal hERG e de adodadores do canal hERG. Todos os
componentes da mistura, incluindo o glifosato, fodassificados como nao bloqueadores.

A estabilidade metabdlica é uma propriedade imptetalos xenobidticos, uma vez
que afeta parametros como a depuracdo, meia-vidadesponibilidade oral em diferentes
espécies. Consequentemente, o conhecimento dailidati metabdlica é essencial na
descricdo do perfil farmacocinético e farmacodird@mio xenobiético. Ela é determinada
com o objetivo de avaliar o potencial toxico do ofgidtico ou como metabolito
farmacologicamente inativo devido a fase | do mataimo ou ainda devido ao seu acumulo
no corpo devido a falta ou degradacdo metabolicgnificante. A determinacdo da
estabilidade metabdlica é, portanto, uma medida gescrever o destino metabdlico[77].

O glifosato e suas impurezas demonstraram um padiabolico com indicio de
estabilidade metabdlica aceitavel para os padesoforicos exibidos. Ou seja, através do
controle de depuracéo, tempo de meia-vida e biodibpidade € possivel avaliar o nivel de
seguranca metabdlica dos mesmos.

A estabilidade metabdlica foi acessada através ateddde dados indicativos do
metabolismo pela isozima CYP3A4 — o grupo maisipinente de enzimas metabolizadoras
de xenobioticos da super familia de citocromo P486¢ Foram usados 1507 compostos

com campos determinados usando as mesmas somiesgenadas.

Perfil toxicolégico comparativo a herbicidas

A toxicidade aguda do glifosato € considerada b8 (a DLso oral do glifosato
puro em ratos é de 4.230 mglkgendo-se em vista que sua rota bioquimica de mnedo
plantas — a rota do acido chiquimico, ndo existe ammais. Embora o glifosato possa
impedir a acdo de funcBes enziméticas nos aniragisesultados acima (para o glifosato e
suas impurezas) demonstram e corroboram clarameetseu correto uso e manuseio pelo
ser humano, como estabelecido pelas agéncias degatano mundo, esta definido. Estes
resultados estdo de acordo com a classificacdcadidgica IV - pouco tdxico para o ser
humano, mas para o impacto ambiental (classe bdemadamente perigoso). Veja o Quadro
1 abaixo. Neste caso, é necessario realizar estathogarativos para assegurar a validade de
utilizacdo dentro dos conceitos preconizados petfics reguladores e outras agéncias

reguladoras como a US EPA. Dessa forma, apesaoxdeidade relativamente baixa do
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glifosato, é necessario demonstrar que ele e suagrézas estdo em padrées toxicolégicos
comparaveis aceitaveis a outros herbicidas emarsente.

O glifosato é classificado segundo a US-EPA (Ageérie Protecdo Ambiental dos
Estados Unidos da América), como um composto mdderante toxico, pertencente a classe

Il de toxicidade, conforme mostrado na Tabela 12.

Tabela 12. Classificagdo de toxicidade segundofa EP

Classe Toxicidade Indicacao

I Altamente téxico Perigo-Veneno
Il Moderadamente toxico Perigo

1] Ligeiramente toxico Cuidado

\Y Praticamente nao toxico Sem perigo

Os parametros de toxicidade da classe Il (moderaxt@ntdxico), onde se inclui o
glifosato (~ 5.000 mg kY sao:

- DLsg oral: > 50-500 mg k@'
- DLso dérmica: > 200-2.000 mg kg
- DLsg inalagéio: > 0,2-2,0 mg kg

- Irritac@o na pele: moderada

Ainda segundo a US EPA e também a Canada Agrieu(taU. EPA 1993; Canada
Agricultura IPCS 1994, 1991), a dose aguda ou cdregho de glifosato que ird causar a

morte Sao 0s seguintes:

Oral DL s (rato) > 4.320 mg kg
Dermal CL s (coelho) > 2.000 mg kg

Esses valores sédo equivalentes a outros mostranhog.a
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A Organizacdo Mundial da Saude também apresentaoqukasses de toxicidade
conforme segue:

Classe 1 - a: extremamente perigosos;
Classe 1 - b: altamente perigosos;
Classe 2: moderadamente perigosas;
Classe 3: pouco perigoso.

O sistema é baseado na determinacao dg &h ratos. Assim, um agente oral solido,
com uma Dl de 5 mg ou menos por kg de peso corporal é Classm 5-50 mg K§ de
classe Ib; em 50-500 mg kgde Classe Il, e em mais de 500 mg'kglasse Ill para
concentracdes de 95-100 % do ingrediente ativoomaulacdo). Os valores podem variar

guando liquidos orais sdo empregados ou para ageéteicos.

Modelo de QSAR para classificacao

A Tabela 13 mostra os indices de similaridade pagiifosato, todas as impurezas
encontradas no produto técnico e doze herbicidasexmais (Tabela 14). As estruturas
similares exibirdo comportamentos similares. Assieng interesse estiver no estabelecimento
do grau de toxicidade das impurezas o indice ddélasidade das impurezas devera ser
calculado. Se, entretanto, um elevado indice delssidade n&o resultar na toxicidade
esperada, estudos de relacbes estrutura-atividaderae para a identificagdo das
caracteristicas estruturais e propriedades fisidorgas necessarias para tornar a informacéo
atil.

Para o calculo da similaridade, sdo necessarigspdoametros: o descritor e o indice
de similaridade. Nestes estudos, os descritoresoadaram os tridimensionais de forma e
atomo-combinados (combo), a partir dos quais ccénde Tanimoto foi calculado. O valor
maximo obtido € igual a 2 e indica similaridade bomada total entre a forma e os atomos
gue compdem a férmula estrutural. Os dados apeesina Tabela 13 revelam que todas as
iImpurezas apresentam valores de similaridade swparil com o componente ativo da
formulacdo (Glifosato, CAS 1071-83-6), 0 que sugamem suas estruturas de similaridade
suficientemente elevada para permitir inferir qete® devem exibir perfis toxicolégicos
semelhantes. Além disso, também pode-se obsertas graus de similaridade dos
contaminantes com herbicidas atualmente disponiveisercado, que possuem toxicidade de
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no minimo 650 mg Kg". Deste modo, pode-se seguramente atribuir pesfiekhantes de
toxicidade para os contaminantes da formulagaostute.

Com base nestas analises € possivel também estahatea serie de compostos como
controle positivo para o desenvolvimento dos malehatematicos de STR propostos neste
estudo.

Considerando-se os indices de similaridade acéstavena série de estudos de
relacdes estrutura-toxicidade foi realizada. O pnion deles consistiu de uma analise de
componentes principais (PCA), empregando os cammpoleculares de interacdo entre
pequenas sondas quimicas virtuais e todas as ingsuestambém o glifosato. Com o objetivo
de estabelecer o espaco quimico e demonstrar glil@sato, suas impurezas e os herbicidas
em uso comum podem ser descritos pelos mesmos g@ap8mmesmo que haja grande

diversidade estrutural, uma série de outros 61isididas foi incluida no banco de dados.
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Tabela 13. Similaridade 3D combinada (Tanimoto/Coym@ntre os pares de substancias contidas no ¢orgardados: Glifosato (CAS: 1071-83-6, em azuofipurezas em
amarelo; Outros herbicidas (laranja). Similarida@sl< S < 1,4 (verde claro); $1,4 (verde escuro).

1071-83-6 | IMPUREZA1 | IMPUREZA 2 | IMPUREZA 3 IMPUREZA 4 IMPUREZA 5 IMPUREZA 6 IMPUREZA 7
1071-83-6 2,00 1,27 1,72 1,74 1,63 1,10 1,62 1,10
IMPUREZA 1 1,27 2,00 1,08 1,17 1,13 1,69 1,40 1,61
IMPUREZA 2 1,72 1,08 2,00 1,53 1,55 0,94 1,43 1,20
IMPUREZA 3 1,74 1,17 1,53 2,00 1,59 1,02 1,59 0,95
IMPUREZA 4 1,63 1,13 1,55 1,59 2,00 0,98 1,34 0,96
IMPUREZA 5 1,10 1,69 0,94 1,02 0,98 2,00 1,17 1,38
IMPUREZA 6 1,62 1,40 1,43 1,59 1,34 1,17 2,00 1,12
IMPUREZA 7 1,10 1,61 1,20 0,95 0,96 1,38 1,12 2,00
Amitrole 0,70 1,04 0,72 0,72 0,61 1,17 0,71 1,12
Chlroacetate 0,88 1,33 1,00 1,00 0,92 1,31 0,87 1,57
Dalapon 0,87 1,24 1,01 1,01 0,99 1,24 0,90 1,45
Daminozide 1,05 1,09 1,09 1,00 0,98 1,09 1,11 1,16
Ethephon 1,18 1,57 1,08 1,10 1,23 1,58 1,22 1,21
Fosamine 0,92 1,21 0,96 0,86 0,96 1,20 0,91 1,10
Glufosinate 1,09 1,20 1,18 1,10 1,09 0,98 1,11 1,51
Glyphosine 1,32 0,84 1,18 1,22 1,48 0,76 1,08 0,72
Metam 0,72 1,16 0,76 0,67 0,73 1,17 0,72 1,27
Sulfamate 1,03 1,65 0,94 0,96 1,01 1,66 1,11 1,48
Sulfuric acid 1,07 1,68 0,91 0,99 1,08 1,70 1,16 1,41
TCA 0,86 1,23 1,00 0,78 0,99 1,23 0,89 1,44
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Tabela 14. Estruturas moleculares e dados toxigmégdos doze herbicidas utilizados nas analises de
similaridade 3D.

CAS Estrutura molecular Nome comum Dls¢ oral agudo Ratos
0
[l
0O—P—0O"
19767-45-4 Ethephon 3400
cl

H,C ;
53369-07-6 3/\r_. /VJY Glufosinate 2030
gy i,

0
l
5329-14-6 HN—S—O" Sulfamate 3160
-l
@]
Cl
Cl
75-99-0 CH Dalapon 9330
0 3
o]
(0]
1
7664-93-9 D= S~ Sulfuric acid 2140
|
0]
H,C — NH

144-54-7 % s Metam 1700
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A Figura 47 mostra o grafico das duas primeiraspmmntes principais descritas nos
niveis de variancia de 66,5 %.

PC2 Score

PC1 Score

Figura 47. Projecdo do Glifosato (azul), 7 Impusefeerde) e 12 Herbicidas diversos (vermelho) sabre
modelo de PCA gerado a partir de 614 herbicidasriies no banco de dados PAN (preto).

Todos o0s herbicidas em vermelho possuem uma sidaitler Tanimoto/Combo
(Forma+Cor) de pelo menos uma unidade com uma as im@urezas. Além disso, suas
toxicidades (Dko oral em ratos) s&o superiores a 400 nig kg

A andlise de componentes principais (PCA)[79], tnaoka na Figura 47 descreve o
conteudo de informacdo matricial referente aostobjem estudo (herbicidas). A grande
utilidade dessa analise da-se pelo entendimenttistidbuicdo e diferenca entre os objetos
que estado representados por cada ponto dentrgpdgaesiolecular descrito, de tal forma que
informacgdes similares ou completamente independgrddem ser observadas. A informacgao
€ mais bem apresentada na forma do gréafico deessbitimensionais que representam as
posicdes relativas dos objetos no espaco. A Figdranostra o gréafico de escores de PC1
versus PC2 com o glifosato (ponto em azul), suapuigzas (verde) e herbicidas

comercializados similares (vermelho) agrupadoseg#gdo do quadrante (-,4+), com poucos
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dos herbicidas estendendo-se para o quadrante Estes resultados demonstram o
agrupamento similar entre os herbicidas e saocp&tmente interessantes porque nao
consideram os valores de lexplicitamente. Mais importante ainda € o fataqqde a PCA

foi capaz de reconhecer todos os similares na mesgido com base apenas em suas
estruturas e propriedades moleculares. Estes desid® corroborados pela andlise de
similaridade quimica mostrada na Tabela 13, em gugifosato tem elevado nivel de
similaridade com as impurezas contidas no prodétaito. Dessa forma, as propriedades
bioldgicas/toxicoldgicas esperadas sdo similarete Eesultado estd demonstrado através dos
dados da Figura 47 e da Tabela 13. Esses dadommmieextrapolados para as impurezas
para as quais ndo ha dados degdja que possuem perfil de similaridade elevadstéoe
agrupadas na mesma regido do espaco definido neaFgd.

Todos os pontos observados no grafico da Figurdedinrem o espaco quimico dos
herbicidas em estudo, juntamente com as impurezasadiuto técnico glifosato. O glifosato,
suas impurezas e o0s herbicidas similares, estatidosnnesse grande espaco quimico e
agrupados por similaridade como descrito acimataRtwr, a validade da diversidade
molecular estabelece-se pelo reconhecimento dedgmdnecessarios para o correto
agrupamento dos similares.

A andlise de PCA tem como caracteristica fundaaheleiscrever o espaco quimico de
acordo com as propriedades estruturais de formasog@ervisionada. Ou seja, nenhuma
informacéo sobre o efeito bioldgico/toxicoldégicousado para o estudo de agrupamento.
Como extensdo natural dessa analise, a analisandrslade por analogia estrutural
(SIMCA) pode ser usada para a classificacdo ddsidas similares em grupos distintos,
através do reconhecimento de padrbes quimicos. Emiseja legitimo descrever
superposi¢cdes de substancias quimicas estruturt@derersas na mesma classe, o metodo
oferece a oportunidade de calcular a distanciee eadreventuais classes de acordo com a
similaridade intrinseca de cada série de molécélanodelagem independente de classes
usada no método SIMCA tem a vantagem de avaliax scaimbro de uma determinada classe
como se ele tivesse uma caracteristica Unica naer@osta que pode ser incluida no modelo
independentemente do “modelo” ou classe previamexitgente. Isto porque cada grupo €
modelado independentemente através de sua compopentipal, dependendo apenas da
estrutura espacial de hiperplanos. A robustez dtodoéconsiste, entdo, na classificacéo
inequivoca (quando pertinente) através da ideatifio separada de cada um dos hiperplanos.
A distancia entre as classes é calculada como tandia geométrica das componentes

principais em que a substancia desconhecida éifidada na regido do espaco a qual
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pertencera. Isso significa que a mesma substaedapsojetada sobre as classes na tentativa
de identificar a distancia que melhor refletir mifaridade com os membros daquela classe. O
resultado obtido esta mostrado na Figura 48, paya@fico de Cooman que € obtido a partir
das coordenadas residuais que maximiza a sepagag@&oas classes ao invés de explicar a
variacdo maxima dos dados. Além disso, € possdzl @ modelo para predicdo da classe de
substancias independentes com base em uma sérgrdanento pertencente a uma classe
conhecida, como é demonstrado no proximo item.

O meétodo SIMCA usa as caracteristicas das compam@nincipais para criar limites
significativos das classes previamente especif&cgmira 0s escores das substancias e a
direcdo residual. O grafico de Cooman mostrado igar& 48 representa 0 mapa de
visualizacdo de duas classes em que os dois modsiependentes de componentes
principais sédo obtidos quando o0 mapeamento dasdsutiss de “cada classe” for identificado
para cada substancia que seja classificada e pentiena uma das duas classes, a ambas as
classes ou a nenhuma das classes. Como pode sevamlusna Figura 48, h4 classificacdo
dos herbicidas em estudo em duas classes. Em werrestdo os herbicidas similares ao
glifosato. As impurezas do produto técnico també&tae mapeadas nesta classe, bem como
os herbicidas similares ao glifosato e as suas rezpg. Os pontos em preto representam
todos os demais herbicidas e estéo classificadostna classe. Estes resultados corroboram a
analise ndo-supervisionada previamente mostraddgoaa 47 e ratificam estatisticamente a
natureza da classificacdo. Para os herbicidasasesilao glifosato o percentual de acerto na
classificacéo € de 95,4 % para a categoria 1. #&ademais herbicidas do banco de dados, o
percentual de acerto é 92,3 %. Esses valores s@p@gnalmente elevados considerando-se
a diversidade molecular do banco de dados, a zatwlas propriedades descritas e as

posicdes espaciais relativas da Figura 47.
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Figura 48. Gréafico de Cooman. Glifosato e Impure@esmelho); Herbicidas (preto): 95,4 % e 92,3 % de
classificagéo correta, respectivamente. Veja mtpata a explicacao.

Modelo de QSAR para predicao
1. Andlise de Similaridade Quimica por AnalogiaSiA)

Os métodos quimiométricos nao-supervisionados conua Figura 48, funcionam
muito bem quando o numero de classes é bem defi@sloesultados de PCA mostrados na
Figura 47 e ja amplamente discutidos, demonstralaiiamente a existéncia de agrupamentos
definidos que também foram apropriadamente clasasifis pela andlise supervisionada
SIMCA. Além disso, o método SIMCA possibilita aindgpredicdo da substancia em uma
determinada classe. Dessa forma, com o objetiveatiéar o modelo de classificagdo, uma
nova andlise SIMCA foi realizada.

O procedimento quimiométrico supervisionado emgileg- aquele em que incorpora
conhecimento a priori da identidade da classe pode ser usado para @rediz
independentemente a classe de herbicidas com brasena série de treinamento cuja classe
seja conhecida. Tipicamente, neste caso, o bandadies é dividido em duas séries distintas:
uma série de treinamento e uma seérie de validag&gmodelos preditivos sdo construidos
com base na série de treinamento. No presentecgsiutnco de dados contendo todos os
herbicidas, inclusive as impurezas do glifosatonitér; foi separado em uma série de
treinamento contendo 70 % do total de herbicid®0 &% para a série de validagdo. O
processo de escolha foi realizado de forma aleat@nin trés andlises distintas: cada série de

treinamento foi modificada para conter herbicidassirtos. A validagcdo do modelo foi entdo
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realizada para a predicdo dos herbicidas das tesmecséries testes independentes. A
importancia desse resultado é de particular ret@adporque no modelo de treinamento
gerado os herbicidas da série de validacdo naonséddos na analise e, dessa forma, se
classificados corretamente permitem qualificar dumeza do perfil toxicolégico dos
herbicidas em estudo, em uma determinada classaogui

O processo de classificagdo do glifosato e suagurgzas em comparagao
classificatoria com os herbicidas similares perndgterminar um acerto de 100%. Ou seja, 0
nivel de similaridade entre as classes esta defingbim como esta definida dentro das
respectivas classes. As sete impurezas do glifdsatico pertencem a mesma classe do
glifosato. Quando o restante do banco de herbicddagluido na analise, as 7 impurezas
continuam com 100 % de classificagdo na mesmaadedPara os herbicidas similares ao
glifosato técnico e as impurezas, o0 acerto € dé @e para os demais herbicidas do banco,
95,2 %.

Os percentuais de classificacdo correta das séeigseeinamento sdo de 100 % para
guando o banco inclui o glifosato, suas impurezasndares e 95,2 % para todos os demais
herbicidas do banco. Este resultado que se remetengo das analises demonstra uma
caracteristica ja observada anteriormente no gréficFigura 46 em que outros herbicidas do
conjunto total tém similaridade elevada ao glifosasuas impurezas e similares.

Considerando-se a robustez da série de treinangntcorretamente classificar os
herbicidas em suas respectivas categorias, o méoledmtdo usado para a predicdo da série
de validacdo constituida dos 30 % de substancigsidas da analise inicial. Em média, os
resultados favoraveis a correta predicdo foramb 84,para o glifosato, suas impurezas e
similares; 98,9 % para os demais herbicidas. Tip&de, o numero total dos demais
herbicidas para cada analise individual foi de 80n excecdo de uma analise que continha
ca. de 80 estruturas de herbicidas. Naturalmentglifosato técnico, suas impurezas e
similares fizeram parte tanto de uma quanto deacsérie no processo de predicdo para
permitir a identificagéo positiva de classificagé&oclasse correta.

2. Andlise de PLS discriminante (PLS-D)

A extensdo da PCA por regresséao resulta na arddseninimos quadrados parciais
discriminantes (PLS-D). O modelo gerado descrese@aracdo maxima entre as classes
definidasa priori, que esta mais focalizada na variacdo discrimvaata classe de dados. A
correta interpretacao da regressao prové informggantitativa baseada nas diferencas entre

as classes em que os coeficientes estdo relac®m@adeterminada regido associada a uma
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estrutura molecular especifica. Dessa forma, aigted realizada por projecédo do herbicida
“desconhecido” sobre as classes previamente idedds. Portanto, a predi¢cdo resultard na
identificacdo da classe do herbicida teste (“ddseodo”) ou, eventualmente, em nenhuma
das classes previamente definidas que, naturalmemdém constitui informacéo valiosa.
No presente estudo, a PLS-D foi usada para distiegire as classes esperadas para serem
toxicas ou nado, de acordo com a classificacdo adgica da WHO. Dessa forma, um novo
banco de dados constituido de 23 substancias ¢idabide diferentes classes) com valores
de DLso inferiores a 500 mg kije 19 outros com valores de lsuperiores a 500 mg kg
foi usado como treinamento da PLS-D. A diferengad&mentalmente importante em relacao
ao método SIMCA, vem do fato de que nesta analdefinicdo prévia das classes é realizada
apenas com base nos valores dgoDd ndo nas caracteristicas estruturais dos heabicid
Portanto, se 0 modelo for capaz de quantificar udsstancias “desconhecidas” de forma
correta, a classificacdo na respectiva classetaeduém valiosissima informagcdo para a
tipificacdo do perfil toxicoldgico das substandaiksinteresse. A Figura 48 mostra o grafico de
escores obtido da PLS-D que classifica o bancoadeside acordo com os limites despL
previamente definidos. Os pontos correspondentes/alores de Dig inferiores a 500 mg
kg’ estdo representados em vermelho e em preto agsale Dls, superiores a 500 mg Kg
Como pode ser observado na Figura 48, a analisPL&D produz uma clara
discriminacédo entre as substancias em cada umirddss definidos, estabelecendo assim
duas classes distintas com base apenas em sewssvadé Dk,. Esta analise, baseada na
magnitude dos valores de BlLestabelece as diferencas entre os perfis toxicusgde
acordo com os efeitos da dose que sdo entdo ayoredalos as respectivas estruturas através
de suas propriedades moleculares. No presente @asoteracdes intermoleculares com as
respectivas sondas quimicas usadas para o caloslacampos moleculares de interacéo

definem adequadamente as regides classificatamsalores de Dig.
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Figura 49. Gréfico de escores referente a anakseedressdo por PLS Discriminante obtido a pasdiruth
conjunto contendo 23 substancias com valores dg ibferiores a 500 mg kg(vermelho), 19 substancias com
DLso superior a 500 mg kg

A projecao do glifosato técnico e suas impurezt&srepresentada por pontos em azul e verde,
respectivamente.

A analise de regressao discriminante classificglifosato técnico (em azul) e todas
as suas impurezas (em verde) no espaco constitldoerbicidas com valores de 43L
superiores a 50fg kg', Figura 49. Este resultado € extremamente (til ies@bpara a correta
classificacdo do perfil toxicologico das impurezaBste resultado € confirmado
experimentalmente para trés das impurezas do glddgcnico, para 0s quais os valores de
DLs, sdo conhecidos. Como pode ser claramente obsereades valores corroboram os
resultados mostrados nas Figuras 47, 48 e 49 e rdtram, por validacdo explicita a
capacidade preditiva do modelo. Dessa forma, e @amjuito com todas as demais analises
realizadas neste estudo, pode-se claramente igfezio perfil toxicolégico esperado para as
demais impurezas do produto técnico esteja definido

Justificativa para o uso de Relac¢des Estrutura-Toxiade (Q)STR, (Q)SAR, (Q)SPR

= Maximizar a utilizacdo dos dados existentes, juetate com dados cientificamente
adequados, relacionados aos produtos quimicas, @gfiminimizar os ensaios com animais.

As relagOes estrutura-atividade (SAR), estrutuoppedade (SPR) ou estrutura-

toxicidade (STR) podem ser usadas para reduzineraide ensaios:
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1. Os principios de SAR podem ser aplicados a umouUproduto quimico que esteja
intimamente relacionado a um ou mais produtos aquisncaracterizados como "analogos" ou
“derivados”. Os dados aqui analisados levam acefonmento de dados toxicoldgicos virtuais,
suficientemente adequados para demonstrar que @sgas/impurezas do glifosato sao
similares e estruturalmente aceitaveis, dentro dsmmo nivel de toxicidade identificada e
gue, portanto, 0s ensaios em animais sao dispaaswsse estagio.

2. As estruturas quimicas das impurezas e do gtdosdo similares, porque eles estédo
estreitamente relacionados em estrutura, proprésdquimicas e propriedades do ambiente.
3. Numerosos estudos ambiental, toxicolégico eoxamildgico tém sido realizados com o
glifosato e formulagbes de glifosato. RevisOes resitas e avaliagdes desses estudos
concluiram que o glifosato ndo € genotdxico e @@cerigeno.

4. Testes de toxicidade de algumas das impurezsisain semelhanca ao glifosato na
producao resultados indicativos de baixa toxicid&geimpurezas, na verdade, estdo em um
nivel baixo nas especifica¢des técnicas do grquudeza do glifosato.

5. Com base na similaridade de estrutura e pragutesi e as propriedades toxicoldgicas
conhecidas do glifosato e suas impurezas, poddisean com certeza razoavel que o
pequeno potencial de exposi¢cao ndo resultaria emsdaxcessivos aos seres humanos ou ao
meio ambiente, além daqueles ja conhecidos e delata

6. Os dados apresentados sé@o considerados sgipata satisfazer os requisitos da dos

orgaos reguladores sem a necessidade de realeagqgear novos ou adicionais ensaios.

Conclusfes do caso 1

O avanco das tecnologias quimiométricas tem petmit criacdo de grandes e
complexos bancos de dados. A capacidade de acudadas e a necessidade enfatizada de
recuperar dados conduzem ao aprimoramento dos aosétiedmineracao de dados e analises.
Um dos grandes desafios da andlise quimiométrecaxdracdo de dados relevantes biologica
e toxicologicamente capazes de utilidade pratica msulte na redugdo do numero de
experimentos e principalmente no uso reduzido dmas sem que a informacédo desejada
seja perdida. Existem varias estratégias para sasalrelacionadas. Entretanto, aqueles
métodos capazes de tratar bancos de dados mateaitd megavariados sdo poderosos no
processo de correlacdo entre estrutura-propriedgmirametros toxicoldgicos. Neste estudo
foram gerados para as mais de 600 estruturas ntemesu mais de 60.000 descritores.
Atraves dos métodos de PCA, SIMCA e PLS-D, essdssiforam corretamente balanceados

em grupos identificativos das respectivas clasgesulbstancias quimicas com acerto total
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para o glifosato técnico e suas impurezas e exaassnte robusto para o banco de dados.
Portanto, estes métodos oferecem a possibilidadexgéorar as relacbes entre dados
tipicamente distintos tais como os gerados por sladkicoldgicos. Um dos principais usos
desta tecnologia vem da capacidade de predicdoefiotos toxicologicos que ofereca
informacgdes robustas sobre as estruturas e supseulades. Estes sistemas inteligentes sao
capazes, portanto, de predizer a toxicidade dast@ubas em estudo, identificar respostas
idiossincraticas e avaliar as diferencas entréasses que as compoem.

Neste estudo de relacdes estrutura-toxicidade (Sfi€hu demonstrado que, por
similaridade quimica, as impurezas do glifosatmitér apresentam toxicidade parecida com
0 produto principal — o proprio glifosato e tambéniros herbicidas similares que estao
classificados dentro do mesmo perfil toxicofori€d@u seja, os campos moleculares de
interacdo (MIF) do glifosato e suas impurezas, iastak por métodos quimiomeétricos
robustos, associados aos indices de similaridadienénsional demonstram que o perfil
toxicoférico é mantido em niveis semelhantes.

Inicialmente, trés avaliacfes distintas foram pealas: interacdo a proteinas, bloqueio
do canal i6nico hERG e estabilidade metabolicare3sltados sdo coerentes e condizentes
com a toxicidade do glifosato postulada para ossskumanos. As impurezas apresentaram
perfis semelhantes ao do glifosato.

Modelos robustos e significativos foram desenvasighara estabelecer as relagdes
entre as estruturas de herbicidas e os valoresLde Ds métodos de PCA, PCA-SIMCA,
SIMCA-preditivo e PLS-D mostraram-se Uteis parasctdcdo do espaco quimico-biologico
baseado em informacgdes toxicoldgicas, bem comoredigdo do perfil toxicologico de
interesse. Das relagfes estabelecidas depreerdig-amente que o nivel de toxicidade das
impurezas do glifosato técnico apresenta perfillannsuficientemente amparado no mesmo
espaco quimico-toxicologico definido pelos campadeculares de interacéo e relacionados
com as magnitudes dos valores desPO banco de dados construido e selecionado para a
andlise contém informacgfes da diversidade quim&detbicidas em uso comercial com
aprovacao de agéncias reguladoras, cujas informaggteuturais e propriedades coadunam
com o perfil conhecido e descrito para varias dapurezas. Para aquelas impurezas
encontradas em concentra¢des diminutas no glifééatico, as magnitudes foram estimadas
e os resultados demonstraram que 0 espaco quimigoolbgico a que pertencem —
juntamente com as demais impurezas, sao suficigraes inferir o perfil toxicologico
postulado (veja a Figura 49).

Os métodos empregados juntamente com os descréstegurais obtidos para uma
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série diversa de substancias herbicidas mostragaadsequados para a geracdo de bons
modelos quantitativos e qualitativos confiaveistdedo espaco estabelecido.

Os testes podem consistir de ensaiogvo ouin vitro e também podem ser realizados
pelo uso de modelagem via QSAR. Neste caso, astedilico, mais apropriados na relacao
custo/tempo e na diminuicdo do nimero de animaidyairam resultados cujas informagdes
preliminares estdo consubstanciadas no mesmo espagoco-toxicolégico de iniUmeros
herbicidas em uso comercial. Os resultados sacofppara priorizar as informacdes
necessarias para sua descricdo nesse espaco dodessastabelecer os niveis de exigéncia
da toxicidade quimica que precisa ou ndo ser aalim maior detalhe. As relacdes
matematicas entre os aspectos quantificados datwstrquimica e as suas propriedades
quimicas ou toxicolégicas foram desenvolvidas usanda série adequada de herbicidas. A
capacidade de demonstrar apropriadamente o espapadp pelo glifosato técnico e suas
impurezas como similar prové informacao suficieptga o estabelecimento das relacdes
entre varias propriedades da estrutura molecutaxieoldgica. Essas relagdes permitiram,
entdo, a predicdo das propriedades quimicas eotogicas das demais substancias em
estudo, com estruturas similares. A presuncdo de maléculas ou estruturas quimicas
similares tenham propriedades quimicas e potedeitdxicidade similares foi demonstrada.

Considerando-se que o0s objetivos da (Q)SAR sdopapdms para facultar a
realizacdo eventual de outros protocolos experiaeitimportante observar que a estratégia
estabelecida neste estudo foi a de complementar resdiitado com uma analise distinta e
ortogonal mas que conduziu ao mesmo resultado.eNezsto, a similaridade quimica e a
magnitude dos valores de BlLforam modelados e produziram resultados que pemmit
avaliar positivamente os estudos de (Q)SAR, conticativos da comparabilidade das
estruturas e suas relacdes de toxicidade.

O fato de que os modelos de QSAR sao reduciongsfa® isso estdo associados a
limitagOes, foi testado neste estudo por validaghesrnas de um grande e representativo
banco de dados contendo herbicidas comerciais ®snaprovados para uso por agéncias
reguladoras.

Em conclusao, foi demonstrado que o glifosato tec@ seus produtos ocupam o
mesmo espaco quimico e de toxicidade estabelecid qutros herbicidas que é também
ocupado pelas impurezas cujos niveis estao definidmtro de limites inferiores a 5 %,
conforme as especificacdes técnicas do produto.

Sendo assim, foram conduzidos estudos toxicolégigoslos para o glifosato com as

impurezas estudas nesse caso e o resultado camolosrmodelos utilizados nesse estudo.
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5.2. Caso 2: Determinacdo das Relacdes entre Estrutura Toxicidade (STR) da

Cipermetrina

Resumo

A toxicidade da cipermetrina e um subproduto forawaliados por métodos de
relagbes estrutura-toxicidade (STR). Os campos culziees de interacdo (MIF) foram
calculados para o ingrediente ativo Cipermetrinenic® e a impureza do produto técnico. Os
estudos da similaridade quimica tridimensional rforeealizados através de métodos de
reconhecimento de padrées PLS. O perfil toxicoldgia amida da cipermetrina técnica esta

definido em espaco quimico-biolégico parecido ageaibido pela propria cipermetrina.

Piretréides

Os piretréides sdo compostos quimicos sintéticimsilases as piretrinas, que séo
compostos quimicos naturais produzidos por flores piretro Chrysanthemum
cinerariaefoliume C. coccineunj80]. As piretrinas sao constituidas de um pacol®postos
organicos naturais que tém atividade inseticidamnget[81]. Os piretroides constituem uma
parte importante do mercado de inseticidas sim®tcsao comuns em produtos comerciais,
tais como inseticidas domésticos. Nas concentragbézadas nos produtos, eles também
podem ter propriedades repelentes de insetos gye&x@mente inofensivos para os seres
humanos em doses baixas.

As piretrinas sdo usadas em muitas variedadessdtidida; portanto, sdo toxicas.
Cuidados devem ser tomados ao usar essa classibstargias quando humanos e animais
fizerem parte do ambiente ao quais os inseticidesyf aplicados. Administracédo involuntéria
em animais domésticos e em super-dosagem podeftaresm uma variedade de sintomas,
especialmente em animais de estimacéo, incluiralorgdia, letargia, tremores musculares,
vomitos, convulsbes e morte. Os sintomas de toxilddem humanos incluem respiragao
asmatica, espirros, congestdo nasal, dor de cabégaea, falta de coordenacdo, tremores,
convulsdes, rubor facial e edema e sensacédo de argourido. Embora seja possivel o
controle da dose para minimizar esses problemasog)pas piretrinas sao pouco toxicas para
certas espécies de aves, como 0s patos. Essesstomfombém sao toxicos para as abelhas
[82].
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A cipermetrina

A cipermetrina € um piretroide sintético utilizadomo inseticida em grande escala
em aplicacdes comerciais agricolas, bem como edufe de consumo para fins domésticos.
Ele atua sobre neurotoxinas com ac&o rapida sobetos. E facilmente degradada no solo e

plantas. A exposi¢éo a luz solar, &gua e oxigé&aiadelerar sua decomposicéo.

As impurezas e dados de Toxicidade

A Figura 50 mostra a representacdo da estrutumaicpuida Cipermetrina Técnica.
O indice de similaridade 3D entre a cipermetrina knpureza 1 é 1,7, que indica

elevado grau de similaridade.

Cl ;{P CN

o

CH; CH,
{RS)-a-cyano-3-phenoxybenzyl (1RS,3RS;1 RS,35R)-3-(2,2-dichlorovinyl)-2,2-

dimethylcyclopropanecarboxylate
CAS [52315-07-8]

Figura 50. Estrutura quimica da Cipermetrina Té&tnic

Métodos e Fundamentos

A forma molecular e a distribuicdo eletrostaticaeepenham um papel crucial no
processo de reconhecimento molecular de padréessé para a descricdo da similaridade
molecular[65]. Dois objetos geométricos sdo chammailmilares, se ambos tiverem a mesma
forma. Mais precisamente, um € congruente com altae® de um dimensionamento
uniforme (aumentando ou diminuindo) do outro. O uwk® abordagens baseadas em
similaridade através dos campos moleculares pabéeacao de alinhamentos moleculares de
qualidade e para a identificacdo de padrdes emcolake bioativas € necessario para a
descricédo das propriedades tridimensionais de mial&cOs campos moleculares de interacao
(MIF) [66] s&o usados para a identificacdo de megjidoleculares que possuem caracteristicas
semelhantes. Os MIF sdo determinados através ddeusondas quimicas virtuais descritivas
da superficie molecular cujas projecdes de sobigimsesultam em regides espaciais de
estabelecida similaridade. Trés sondas foram usaskis estudo: agua (OH2), hidrofébica —
lipofilia (DRY) e oxigénio (O). Através do alinhame das substancias em grades cartesianas
faz-se uma varredura espacial das interacfes &sdeguntermoleculares e identificam-se as
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regibes hidrofilicas, hidrofébicas e aceitadoradigiscédo hidrogénio, respectivamente, com
complementaridade de forma e energia.

O conceito fundamental empregado €é que estrutuiasla®s apresentam
propriedades similares. A similaridade é descriteavas de fingerprints (“impressao
digital”)[67] e indices de similaridade[68]. No pente estudo, a similaridade de Tanimoto foi
avaliada através da equacao c/(a + b — c), eande numero de bits da molécula Ada
molécula B ec € o nimero comum de bits entre A e B. Duas madécsgrao iguais quando o
indice de Tanimoto for igual a 1, mas se nada emuoo for encontrado o indice de Tanimoto
sera igual a 0. Por exemplo, o indice de Tanimatoipermetrina € 1 quando em relacdo a ela
mesma — indice de forma. Se acrescentarmos seussatnindice torna-se 2 (soma da forma
com a combinacdo de atomos de sua estrutura mafechbkta € uma ferramenta poderosa
para o reconhecimento de padrbes e, portanto, € nmportante para a descricdo da
toxicidade de piretréides.

Andlises quimiométricas baseadas em métodos demsniquadrados parciais
(PLS)[69, 70] foram realizadas para a obtencdoaseponentes principais latentes em que
regides proximas no espaco bidimensional represepi@droes similares de propriedades

moleculares e perfil de toxicidade.

Estudos de Relacdo Estrutura-Toxicidade

Com o objetivo de estabelecer, em nivel molecubtarperfil de toxicidade do
subproduto da cipermetrina, trés analises distiftiasn realizadas: capacidade de interacéo
de todas as substancias com proteinas [71], texieidem canal ibnico hERG (gene
relacionado ao ether-a-go-go)[72] e perfil metatmd|ir 3].

Através do emprego de meétods silico (computacionais) robustos [74], pode-se
concluir que, por similaridade estrutural a cipdrma, os estudos de relacdo estrutura-
toxicidade demonstram um perfil de toxicidade sé@le a0 mesmo.

A capacidade de interacdo de pequenas substancisicgs com proteinas
plasmaticas é de fundamental importancia porqueaapa porcao livre de interacdo é que
exibe um determinado efeito farmacoldgico ou toiigio. E essa porcéo que pode também
ser metabolizada e/ou excretada do organismo.

A Figura 51 mostra o resultado obtido para a igéwacom proteinas (PB). Foram
usados 408 compostos cujos campos molecularesettagéo intermolecular foram obtidos a
partir das sondas quimicas OH2, hidrofébica (DRYD,epara um total de 94 variaveis

empregando o método dos minimos quadrados (PLSJs Bamponentes principais foram
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definidas para valores de resposta no interval®%e< PB < 99%. A importancia de se
avaliar a interacdo com albumina sérica de humawse principal carreador de substancias
bioativas no organismo, esta relacionada a fadédde distribuicdo aos respectivos tecidos
alvos através do sistema circulatorio.

O modelo 2D de pontuacao PLS oferece uma discrgama&ntre os compostos com
valores altos de ligacdo a proteina (entre 90%086) @ valores baixos de ligagdo a proteina
(de 10% para 50%). A cor do espectro indica queoosos vermelhos referem-se a pontos de
elevada ligacéo a proteina e azul para baixa l@pgateica.

Como pode ser observado na Figura 51, tanto ancgigna como seu derivado amida

estdo na regiao de elevada ligacao proteica.

Figura 51. Interacdo a proteina. Em amarelo, angliglitativa que implica serem a cipermetrinagispureza
1 de elevada ligacéo proteica.

O gene hERG codifica uma proteina conhecida coamalddnico de potassio. Este
canal iénico € mais conhecido por sua contribumg#@@ a atividade elétrica do coracao, que
coordena seu batimento (ou seja, o canal hERG neediarrente repolarizante de acao
cardiaca potencial). Quando este canal perde acidaga de conduzir corrente elétrica
através da membrana celular, uma doenca potencitdniatal chamada sindrome de QT
longo pode resultar em morte subita. Portanto, potancial inibicdo do hERG deve ser

evitada durante o desenvolvimento e/ou uso de medintos ou substancias toxicas. A



98

importancia de inibicdo do hERG é de grande dimemrs{or isso o mesmo é conhecido
como anti-alvo[75].

Na Figura 52 o perfil de toxicidade em canal idbnécaceitavel para os padrdes de
similaridade estabelecidos entre a cipermetrinaseaaimpureza 1. O niumero de compostos
usados foi de 167, cujos campos moleculares forhtidas usando as mesmas sondas
quimicas: OH2, DRY, O e a mesma avaliacdo estistiresposta é observada em termos da
classe de inibicdo do canal ibnico hERG e a disnegé@o para os componentes da mistura é
feita dentro dos seguintes parametros: hERG <--85rea de blogueadores do canal hERG;
-0,5 < hERG < 0 ---> &rea intermediéaria de blogoeesindo-bloqueadores do canal hERG; 0
< hERG < 0,5 ---> é&rea intermediaria de néo-blodoess/bloqueadores de canal hERG e
hERG > 0,5 ---> para a area de nao-blogueadoresam@al hERG. Portanto, tanto a

cipermetrina quando seu derivado amida podem sasiicados como blogueadores de

interface aos nédo bloqueadores.

Figura 52.Modelo hERG. Os circulos em vermelho definem asdesgem que 0s compostos nao séo
blogqueadores do canal de potassio hERG. Em amatedervam-se a cipermetrina e a impureza 1 emastud

A estabilidade metabdlica é uma propriedade imptetalos xenobibticos, uma vez
que afeta parametros como a depuracdo, meia-viadesponibilidade oral em diferentes

espécies. Consequentemente, o conhecimento dadlidatidmetabdlica € essencial tanto na
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descricdo do perfil farmacocinético e farmacodim@mio xenobidtico. Ela € determinada
com o objetivo de avaliar o potencial toxico do ofeidtico ou como metabolito
farmacologicamente inativo devido a fase | do mataimo ou ainda devido ao seu acumulo
no corpo devido a falta ou degradacdo metabdlicgnificante. A determinacdo da
estabilidade metabdlica é, portanto, uma medida gescrever o destino metabdlico [77].

A Figura 53 demonstra claramente que o perfil midtedd dos componentes da
mistura pode ser indicio de baixa estabilidade baditza. Ou seja, através do controle de
depuracéo, tempo de meia-vida e biodisponibilidagmssivel avaliar o nivel de seguranca
metabolica.

A estabilidade metabdlica foi acessada através ateddde dados indicativos do
metabolismo pela isozima CYP3A4 — o grupo mais mpinente de enzimas metabolizadoras
de xenobioticos da super familia de citocromo P488% Foram usados 1507 compostos
com campos determinados usando as mesmas sondaen@donadas. Os valores das
respostas de estabilidade metabdlica (MS) séordlNd8 > 40% e -1 para MS < 40%.

Considerando-se, que a impureza 1 da cipermetrdiwafoi previamente descrita
guanto a sua toxicidade, realizou-se uma buscateratlira com o objetivo de identificar
substancias quimicas altamente similares a impurkzpara as quais informacgdes
toxicologicas estivessem disponiveis. Uma busca goiilaridade quimica em niveis
superiores a 80% no banco de dados SciFindertoasoh identificacdo de 711 substancias
para as quais ha relato de efeitos toxicologicas @enas 11 (no. CAS: 83860-32-6,
Alfametrina (83860-31-5: 72204-44-5: 72204-43-43B5-30-8: 66841-24-5: 65732-07-2:
65731-84-2), 66290-21-9, Cipermetrina (65731-832315-07-8)).



100

Figura 53. Estabilidade metabdlica. Pontos em vimneepresentam compostos estiveis; 0s pontos azuis
indicam os compostos instaveis metabolicamente.

A projecdo de piretroides sobre os espacos quindefisidos nas Figuras 54-56,
identificados no respectivo quadro sob cada Figlemonstram similaridade de agrupamento
em conformidade com o mesmo perfil observado pa&ipeametrina e a impureza 1 (Figuras
51-53).

Conclusdes do caso 2

Neste estudo de relacdes estrutura-toxicidade (Sfi€hu demonstrado que, por
similaridade quimica, a cipermetrina e a impurezgpfesentam toxicidade parecida com o
produto principal — a prépria cipermetrina. Os campmoleculares de interacdo (MIF) da
cipermetrina e seu a impureza 1, avaliados poraoétquimiométricos, bem como os indices
de similaridade de Tanimoto demonstram que o p#vklcoférico € mantido em niveis

semelhantes.
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(P

Bina, HSA). Substancias do SciFinder similarespuisza

1 em niveis de agrupamento similar. Todas anotwieamarelo.

Impurezal
Acrinathrin
Allethrin
Alpha_cypermethrin
104926
Bifenthrin
Bioallethrin
Bioresmethrin
Cyhalomethrin
Cypermethrin
Cyphenothrin
Deltamethrin
Empenthrin___ 1R _isomers_
Esfenvalerate
Fenpropathrin
Fenvalerate
Flucythrinate
Lambda_cyhalothrin
Permethrin
Phenothrin
Prallethrin
Resmethrin
tau_Fluvalinate
Tefluthrin
Tetramethrin
Tralomethrin
Transfluthrin
Zeta_cypermethrin

Y-LV2
87.
117.
70.
94.
96.
114.
70.
93.
94.
93.
96.
98.
84.
98.
90.
95.
102.
110.
100.
94.
73.
97.
107.
74.
62.
107.
81.
93.

09
64
04
14
52
22
04
05
50
90
87
67
34
12
61
25
15
68
38
58
48
70
78
67
49
14
49
90

Piretréides inseticidas usados para a validacdo do
espago quimico demonstrado pela cipermetrina eaa su
impureza 1. Todos os inseticidas apresentam pesisnt

semelhantes de interacdo protéica (Y-LV2) que
confrmam o comportamento similar de todos os

inseticidas em estudo.
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Figura 55. Modelo hERG de interagdo com a idemiffio em amarelo das substancias quimicas simaares
impureza 1 da cipermetrina para as quais ha relatbditeratura corrente sobre efeitos toxicol6gicos
regulamentados por agéncias reguladoras.

Impurezal o502 Validagdo do espago quimico frente a varios
Acrinathrin -0.27 . .. . L. , R
Allethrin 0.67 inseticidas cujo espaco quimico € semelhante aquele
Alpha_cypermethrin -0.11 ) . )

104926 -1.49  demonstrado pela cipermetrina e a impureza 1. A
B@fenthri.n' 0.37
Bioallethrin 9-67  cipermetrina e sua impureza 1 estdo classificadas
Bioresmethrin 0.01
al thri -0.01 . . )
ﬁemm;:hrinm 0,11 dentro do intervalo -0,5 < hERG < 0 cuja érea
Cyphenothrin -0.19 . L, ~
Deltamethrin -0.61 intermediaria de bloqueadores/ndo-bloqueadores do
Empenthrin___ 1R _isomers_ 0.45
Esfenvalerate -0.62  canal hERG esta dentro do esperado para essa classe
Fenpropathrin 0.25
Fenvalerate -0.34 . [
Flucythrinate _o 23 deinseticidas.
Lambda_cyhalothrin -0.31
Permethrin -0.40
Phenothrin -0.05
Prallethrin 0.58
Resmethrin -0.20
tan_Fluvalinate -0.67
Tefluthrin 0.97
Tetramethrin 0.86
Tralomethrin -0.75
Transfluthrin 0.76

Zeta_cypermethrin -0.11
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Figura 56. Perfil de estabilidade metabdlica quaalestra similaridade quimica da cipermetrina eisymaireza
1 com agrupamento a substancias que que apreseetéiirtoxicolégico conhecido. Todas estdo anotaglas
amarelo.

— o L ,
Impurezal ISEY Validagdo do espagco quimico de establidade

R 255 metabdlica que demonstra serem a cipermetrina e sua
Alpha_cypermethrin -0.56 . p .
104926 -0.57 impureza 1 classificadas dentro do espaco desmito
Bifenthrin -0.35

Broallel o -0.21  jnseticidas similares.

Bioresmethrin -0.53

Cyhalomethrin -0.63

Cypermethrin -0.56

Cyphenothrin -0.57

Deltamethrin -0.87

Empenthrin___ 1R __isomers_ -0.24

Esfenvalerate -0.89

Fenpropathrin -0.35

Fenvalerate -0.75

Flucythrinate -0.69

Lambda_cyhalothrin -0.62

Permethrin -0.64

Phenothrin -0.48

Prallethrin -0.14

Resmethrin -0.69

tau_Fluvalinate -0.91

Tefluthrin -0.03

Tetramethrin -0.12

Tralomethrin -1.03

Transfluthrin -0.02

Zeta_cypermethrin -0.56
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Trés avaliagBes distintas foram realizadas: inferag proteinas, bloqueio do canal
ibnico hERG e estabilidade metabdlica. Os resuftasfip coerentes e condizentes com a
toxicidade da cipermetrina e varios outros pire@éi que estdo em uso corrente. Embora a
toxicidade da impureza 1 da cipermetrina ndo smj@ecida observa-se, por similaridade do
campo espacial que ela também esté classificadegi@o de toxicidade conhecida.

A elevada probabilidade de ligacdo a proteinasestabilidade metabdlica moderada
da cipermetrina e de sua impureza 1 caracterizam sé/eis de toxicidade dentro de
parametros aceitaveis para o nivel de toxicidadepwmgria cipermetrina e de outros
piretrdides em uso corrente.

Um dos mais conhecidos e mais significativos dmtisaé o hERG que em sendo
bloqueado pode resultar em problemas cardiacossséu simplesmente morte subita. Por
isso, é fundamental demonstrar que o canal degothERG néo é bloqueado pelos agentes
guimicos componentes da mistura que contém a cgtenma. Os resultados obtidos neste
estudo demonstram claramente que o nivel de t@deidla impureza 1 da cipermetrina é
similar ao de varias outras substancias para @i@ts toxicologicos estdo descritos dentro
do mesmo espaco de toxicidade demonstrado nestel®es

Deve ser considerada ainda a fragdo maxima de @paur da cipermetrina que nédo €
suficientemente elevada para classificar o pro@ip@rmetrina Técnico em niveis de toxidez
inferiores a 500 mg k§ Caso a dose oral em ratos gglfosse inferior a 500 mg Kgp nivel
extra de toxicidade seria observado. Como os \albegoxidez (Dg) da cipermetrina estao
na faixa de 250 a 4000 mg kgm diferentes sistemas pode-se inferir que a iezgul da
cipermetrina ndo é responsavel por qualquer aumdatdoxicidade. Sua classificacao
toxicologica pode, portanto, ser considerada dedtvomesmo nivel de classe Il, como
estabelecido pela Organizacdo Mundial de Saudéasseclb para a zeta-cipermetrina. Além
disso, das 711 substancias quimicas similares areémp 1 da cipermetrina, em niveis
superiores a 80%, avaliadas no SciFinder [83], steneos piretréides classificados
similarmente nas Figuras 54-56 apresentaram o mépmde descri¢ao toxicoldgica.

Aimpureza 2 por ndo apresentar toxicidade agudla,(xto/oral = 25.000 mg kg e
nao estar registrado na US EPA e nem mesmo listadBAN, e ainda por ndo ter uma
estrutura quimica similar ao banco de dados emgosgaestes estudos ndo deve ser

considerado perigoso.
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5.3. Caso 3: Determinacdo das RelacOes entre Estrutura €oxicidade (STR) do

Carbosulfano e suas Impurezas

Resumo

A toxicidade do Carbosulfano e suas impurezasnfoeaaliadas por métodos de
Relacbes Estrutura-Toxicidade (STR) e Relacdes Qatwas Estrutura-Toxicidade (QSTR).
Os campos moleculares de interacdo (MIF) foramutados para o ingrediente ativo
Carbosulfanoo e as impurezas do produto técnico.e€dsdos da similaridade quimica
tridimensional por andlise do indice de Tanimotombmado demonstraram que o
Carbosulfanoo e as impurezas séao similares emsnéugieriores a 1,3. Varios carbamatos
com DLsp (oral em ratos) conhecidos, apresentam similagisiadl,2. Através de métodos de
reconhecimento de padrdes usando PLS discriminamterfil toxicoldgico das impurezas do
Carbosulfano Técnico esta definido em espaco gokHnimogico parecido com o perfil do
proprio Carbosulfano. Os valores de flpara o Carbosulfano foram calculados via
fingerprintsmoleculares e o modelo quantitativo desenvolvidapgaz de predizer o valor do
DLsodo Carbosulfano. Dessa forma, os valores calculpdos as impurezas estdo dentro de
limites aceitaveis para a predicao dos respectiatses de k.

O Carbosulfano e as impurezas
A toxicidade aguda do Carbosulfano é consideraddenada (Classe Il da WHO),

mas ele pode atacar o sistema nervoso por sedaniltia colinesterase (a BlLoral do
Carbosulfano em ratos é 250 mg'kg84]. Por isso, deve ser manuseado de acordoasom
normas estabelecidas pelos Orgéo reguladores.

Na Tabela 11 sao apresentados os dadd®edticide Manuapara o produto técnico
Carbosulfano.

O sistema de classificacdo da Organizacdo Mundigbalide (WHO) é baseado na
determinacdo da Bk em ratos. Assim, um agente oral sélido, com umgyde 5 mg ou
menos por kg de peso corporal é pertencente aellassntre 5-50 mg Kga classe Ib; entre
50-500 mg kg & Classe Il, e em mais de 500 mg Kgjasse Ill para concentracbes de 95-
100 % do ingrediente ativo na formulacdo). Esseéerem podem variar quando sao
empregados liquidos orais ou agentes dérmicos.o@uafdito anteriormente o valor de 3L
para o Carbosulfano é 250 mg'ke, segundo a WHO pertence a Classe |I.

O nivel de similaridade das impurezas e os analdgo€arbosulfano técnico foram
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determinados. A classificagao por similaridaderéailizada com base na estrutura molecular
do Carbosulfano. Os resultados séo apresentadizbe&a 16.

Para o calculo da similaridade, sdo necessariesp@wametros: o descritor e o indice
de similaridade. Nestes estudos, os descritoredosgaram os tridimensionais de forma e
atomo-combinados (combo), a partir dos descritor@sdice de Tanimoto foi calculado. O
valor maximo obtido € igual a 2 e indica similaddacombinada total entre a forma e os
atomos que compdem a férmula estrutural. Os daoiesentados na Tabela 16 revelam que
todas as impurezas apresentam valores de simdarslgoeriores a 1,2 em relacdo a estrutura
molecular do Carbosulfano (Carbosulfano, CAS 55P8%), 0 que sugere serem suas
estruturas de similaridade suficientemente eleyaala permitir inferir que as impurezas
devem apresentar perfis toxicologicos semelhadtiésn disso, pode-se observar elevados
graus de similaridade das impurezas com inseti@dastros agrotéxicos da mesma classe.
Deste modo, podem-se atribuir perfis semelhantésxieidade para as impurezas do produto
em estudo. Os estudos de similaridade bidimensifratlela 17) mostram que todas as
estruturas selecionadas apresentam elevados indiécessmilaridade. Neste caso, o valor

maximo adotado para a similaridade total € 1.

Tabela 15. Dados Toxicoldgicos e EcotoxicoldgicoPesticide Manual.

. N Tox.

Toxidade Oral DL 5o dermal Irritacdo Inalatoria Tox. Daphia Magna
(ratos) aguda Ocular Abelhas
(ratos)

DL oral CLso machos
machos = 250 | DLgp> 2000 mg levemente | =1,53mgL

mg kg’ kg irritante ! Téxico EGq (48h) =1,5ug L*

DLs, oral Clso fémeas
fémeas = 185 =0,61mgL

mg kg-l 1
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Tabela 16. Similaridade 3D combinada (Tanimoto/Co)réntre os pares de substéncias contidas no ¢orgen
dados: Carbosulfano (azul escuro); Impurezas (elzmb); carbamatos com B4 (oral em ratos) conhecidos

(laranja), Similaridades > 1,2 (verde},2 (amarelo).

- Carbosulfano

Carbosulfano 2,0 1,7 1,7 1,6 14 1,3 15 1,7 15 15
1,7 2,0 1,6 15 1,4 1,3 1,5 1,6 1,3 1,7
1,7 1,6 2,0 1,5 1,3 1,2 15 1,6 1,4 15
1,6 15 15 2,0 15 1,3 15 15 1,3 15
14 14 1,3 14 2,0 1,6 1,2 1,3 1,2 1,3
13 13 1,2 13 1,6 2,0 1,2 13 1,2 1,3
15 15 1,5 15 1,2 1,2 2,0 1,5 1,3 1,7
1,7 1,7 1,6 15 1,3 1,3 1,5 2,0 1,4 1,6
15 14 14 14 1,2 1,2 1,3 14 2,0 1,3
15 1,7 15 15 1,3 1,3 1,7 1,6 1,3 2,0
1,7 1,7 1,6 15 13 1,3 1,7 1,7 1,6 1,6
1,3 1,3 1,3 14 1,2 1,2 1,5 14 1,6 1,4
15 1,7 1,4 15 1,3 1,3 1,5 15 1,3 1,7
15 1,7 14 15 14 1,3 14 14 15 1,6
1,3 14 1.2 14 1,2 1,2 1,3 1,3 1,2 14

|
Carbosulfano 1,7 1,3 15 15 14
1,6 1,3 1,7 1,7 14
1,6 1,3 1,4 1,4 1,2
14 14 15 1,6 1,3
1,3 1,2 1,3 14 1,2
1,3 1,2 1,3 1,3 1,2
1,7 1,5 1,5 1,4 1,3
1,7 14 15 14 1,3
1,6 1,6 1,3 15 1,2
1,6 14 1,7 1,6 14
2,0 1,5 15 14 1,3
15 2,0 1,3 14 1,3
15 1,3 2,0 1,6 15
14 14 1,6 2,0 14
1,3 1,3 15 14 2,0
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A Tabela 17 mostra os indices de similaridade al@nioto em duas dimensdes. Os
valores préximos da unidade representam elevadodgaimilaridade entre o Carbosulfano,

suas impurezas e outros carbamatos usados pasamvdvimento do modelo.

Tabela 17. Similaridade 2D combinada (Tanimoto)esnt pares de substancias contidas no conjuntia.dies:
Carbosulfano (azul escuro); Impurezas (azul clazaj)pbamatos com Bk (oral em ratos) conhecidos (laranja),
Similaridades > 0,6 (verde).

_ Carbosulfan& 82560-71-2| 86627-68-1| 86627-65-8| 86627-63-6
0,97 0,99 0,77 0,95 0,76 0,76 0,78
0,94 1,00 0,93 0,93 0,73 0,70 0,93 0,77 0,77 0,79
0,97 0,93 1,00 0,96 0,75 0,74 0,94 0,73 0,73 0,75
0,99 0,93 0,96 1,00 0,76 0,74 0,94 0,76 0,76 0,77
0,77 0,73 0,75 0,76 1,00 0,92 0,74 0,69 0,69 0,71
0,74 0,70 0,74 0,74 0,92 1,00 0,71 0,67 0,67 0,68
82560-71-2 0,95 0,93 0,94 0,94 0,74 0,71 1,00 0,75 0,75 0,77
86627-68-1 0,76 0,77 0,73 0,76 0,69 0,67 0,75 1,00 1,00 0,97
86627-65-8 0,76 0,77 0,73 0,76 0,69 0,67 0,75 1,00 1,00 0,97
86627-63-6 0,78 0,79 0,75 0,77 0,71 0,68 0,77 0,97 0,97 1,00
82560-32-5 0,96 0,91 0,95 0,95 0,75 0,73 0,95 0,73 0,73 0,75
82560-75-6 0,96 0,90 0,94 0,97 0,75 0,72 0,97 0,74 0,74 0,75
82560-73-4 0,97 0,91 0,96 0,96 0,76 0,73 0,98 0,74 0,74 0,76
82560-29-0 0,96 0,91 0,94 0,95 0,75 0,73 0,98 0,73 0,73 0,75
82560-66-5 0,88 0,83 0,86 0,89 0,72 0,71 0,85 0,71 0,71 0,71
82560-32-5 82560-75-6 82560-73-4 82560-29-0 82560-66-5

Carbosulfano 0,96 0,96 0,97 0,96 0,88

0,91 0,90 0,91 0,91 0,83

0,95 0,94 0,96 0,94 0,86

0,95 0,97 0,96 0,95 0,89

0,75 0,75 0,76 0,75 0,72

0,73 0,72 0,73 0,73 0,71

82560-71-2 0,95 0,97 0,98 0,98 0,85

86627-68-1 0,73 0,74 0,74 0,73 0,71

86627-65-8 0,73 0,74 0,74 0,73 0,71

86627-63-6 0,75 0,75 0,76 0,75 0,71

82560-32-5 1,00 0,96 0,97 0,96 0,86

82560-75-6 0,96 1,00 0,99 0,97 0,88

82560-73-4 0,97 0,99 1,00 0,99 0,87

82560-29-0 0,96 0,97 0,99 1,00 0,86

82560-66-5 0,86 0,88 0,87 0,86 1,00

Métodos e Fundamentos
A forma molecular e a distribuicdo eletrostatiesempenham um papel crucial no

processo de reconhecimento molecular de padroessé® para a descricdo da similaridade

molecular [65]. Dois objetos geométricos sdo chamsaimilares, se ambos tiverem a mesma
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forma. Mais precisamente, um € congruente com alteel® de um dimensionamento
uniforme (aumentando ou diminuindo) do outro. O uwk® abordagens baseadas em
similaridade através dos campos moleculares pabdemcao de alinhamentos moleculares de
qualidade e para a identificacdo de padrdes emcolake bioativas € necessario para a
descri¢do das propriedades tridimensionais de mialg&cOs campos moleculares de interacao
(MIF) [66] s@o usados para a identificacdo de regi@doleculares que possuem caracteristicas
semelhantes. Os MIF sao determinados através ddeusondas quimicas virtuais descritivas
da superficie molecular cujas projecdes de sobigimsesultam em regides espaciais de
estabelecida similaridade. Trés sondas foram ugaskie estudo: agua (OH2), hidrofébica —
lipofilia (DRY) e oxigénio carbonilico (O). Atravéi alinhamento das substancias em grades
cartesianas faz-se uma varredura espacial dasagies e repulsdes intermoleculares e
identificam-se as regides hidrofilicas, hidrofékica aceitadoras de ligacdo hidrogénio,
respectivamente, com complementaridade de formamgia.

O conceito fundamental empregado é que estrutgiasilares apresentam
propriedades similares. A similaridade é desctitavas ddingerprints (“impresséao digital”)

e indices de similaridade [68]. No presente estadsimilaridade de Tanimoto foi avaliada
através da equac@fa + b — c) ondea € o numero dbits da molécula Ab da molécula B e

c € 0 nimero comum de bits entre A e B. Duas madécsérao iguais quando o indice de
Tanimoto for igual a 1, mas se nada em comum foomnado o indice de Tanimoto sera
igual a 0. Por exemplo, o indice de Tanimoto ddoGsulfano € 1,00 em relacdo a sua forma
molecular e 1,00 em relacédo aos heteroatomos csmia sua estrutura (“cor do atomo”), que
combinados resultam no valor maximo igual a 2,@ja(a Tabela 16). Esta € uma ferramenta
poderosa para o reconhecimento de padrées de rditada e, portanto, € muito importante
para a descricdo da toxicidade de inseticidas.

Andlises quimiométricas baseadas em métodos denndmuadrados parciais (PLS)
[69, 70] foram realizadas para a obtencao de cosmgen principais latentes em que regides
proximas no espaco bidimensional representam padienilares de propriedades
moleculares e perfil de toxicidade.

Foram construidos também, modelos quantitativogsireitura atividade utilizando
hologramas moleculares (HQSAR) para a predicdo dg Edrica das impurezas. Desta
forma, estabelece-se uma relacdo quantitativa diogpastos que compdem o Carbosulfano
Técnico.

O holograma QSAR (HQSAR - Hologram Quantitavive u&tre-Activity
Relationships) é um método de QSAR bidimensional cpnverte a estrutura quimica em
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notacdes lineares (sequéncias numeéricas) que caifia estrutura bidimensional das
moléculas contidas nos conjuntos de dados. Bassaaonceito fundamental da QSAR de
que a toxicidade € funcéo da estrutura moleculposgivel estabelecer relacbes quantitativas
entre a toxicidade de uma série de moléculas ar s informacdes codificadas nos
descritores bidimensionais. O método é baseadmnceito de impressao digital molecular
(fingerprints — semelhantes aqueles usados para o célculo derslade quimica entre
pares). Os hologramas moleculares sao originarioda  fragmentacao molecular
bidimensional. Informacdes adicionais como hibrétae quiralidade também séo codificadas
nos hologramas moleculares. Os modelos de QSARde&envolvidos empregando-se o
método de PLS e técnicas de validacdo cruzada [85].

Os parametros importantes para o desenvolvimentmatielo sdo: (i) comprimento
do holograma, (ii) tamanho dos fragmentos e (igfid¢cdo dos fragmentos. O comprimento
do holograma define o niumero de posicbes no hatwgrdisponivel para que deferentes
fragmentos sejam incorporados. O tamanho de framgmeéndefinido pelo nimero maximo e
minimo de atomos que é imposto aos fragmentoseansgerados, enquanto a distincao de
fragmentos define as caracteristicas molecularesdggiinguem um fragmento do outro. Os
parametros utilizados para distinguir os fragmestasvaridveis ajustaveis e define o tipo de
informac&o bidimensional que serd incluida na @oagdos descritores moleculares, estes sdo
definidos por: (i) Atomos (A), Ligacdes (B), Congirtade (C), Hidrogénio (H), Quiralidade
(Ch) e Doador e Aceitador (DA); A combinacéo degtm@metros € utilizada para determinar
a melhor correlacdo entre as estruturas e atividade

A geracdo dos hologramas moleculares foi realizditiaando-se varias combinacdes
de distincdo de fragmentos: AB, ABC, ABCH, ABCHCABCHChDA, ABH, ABCCh,
ABDA, ABCDA, ABHDA, ABCHDA, e ABHChDA. O tamanho mi&o de fragmentos (4-7)
foi empregado para a obtencdo dos modelos inicasmelhores modelos foram entéo
submetidos a variagdo do tamanho dos fragmentbs 326, 5-8, 6-9 e 7-10). Os padrdes de
comprimento dos hologramas foram 53, 59, 61, 71,983 151, 199, 257, 307, 353 e 401
[86].

Estudos de Relacdo Estrutura-Toxicidade (STR/QSTR)
Com o objetivo de estabelecer, em nivel molecuamperfil de toxicidade do

Carbosulfano Técnico e dos subprodutos do Carlasuylfquatro analises distintas foram

realizadas: capacidade de interacdo de todas s&Baias com proteinas [71], toxicidade em
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canal idnico hERG (gene relacionadoetioer-a-go-gd [72] e perfil metabdlico [73] e calculo
dos valores de Dy,.

Através do emprego de meétods silico (computacionais) robustos [74], pode-se
concluir que, por similaridade estrutural ao Cautfasno, os estudos de relacdo estrutura-
toxicidade demonstram um perfil de toxicidade sé@le a0 mesmo.

A Figura 57 mostra o resultado obtido para a ig@&wado Carbosulfano e impurezas
com proteinas (PB). Foram usados 408 compostos @ampos moleculares de interacao
intermolecular foram obtidos a partir das sonddsagas OH2, hidrofébica (DRY) e O, para
um total de 94 variaveis empregando o método dasimmé quadrados (PLS). Duas
componentes principais foram definidas para valdeesesposta no intervalo de 0% < PB <
99%. A importancia de se avaliar a interacdo coburalna sérica de humanos, como
principal carreador de substancias bioativas naresgno, esta relacionada a facilidade de
distribuicdo aos respectivos tecidos alvos atrdeésistema circulatorio.

O modelo 2D de pontuacao PLS oferece uma discrgama&ntre os compostos com
valores elevados de ligacdo a proteina (entre 90PB0&6) e valores baixos de ligacdo a
proteina (de 10% para 50%). A cor do espectro andiee os pontos vermelhos referem-se a
pontos de elevada ligacdo a proteina e azul p&a ligacdo proteica.

Como pode ser observado, todos 0s componentes staraniestdo na regidao de
moderada interacao proteica.
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Figura 57. Analise qualitativa das interacdes ddémdas com a proteina. Em amarelo, substancias com
moderada ligacao proteica; em vermelhos, elevgadgdio proteica e em azuis substancias que apresbataa
ligacdo proteica.

O gene hERG codifica uma proteina conhecida comaldénico de potassio. Este
canal ibnico € mais conhecido por sua contribugd@@ a atividade elétrica do coracéo, que
coordena seu batimento (ou seja, o canal hERG neediarrente repolarizante de acao
cardiaca potencial). Quando este canal perde acidapa de conduzir corrente elétrica
através da membrana celular, uma doenca potencitdniatal chamada sindrome de QT
longo pode resultar em morte subita. Portanto, potencial inibicio do hERG deve ser
evitada durante o desenvolvimento e/ou uso de medintos ou substancias toxicas. A
importancia de inibicdo do hERG é de grande dinersf{or isso o0 mesmo € conhecido
comoanti-alvo [75]. A Figura 58 mostra que o perfil de toxicidade eamal iGnico é
aceitavel para os padrdes de similaridade estabdeteq@or todos as impurezas e pelo
Carbosulfano. O niamero de compostos usados fobde cljos campos moleculares foram
obtidos usando as mesmas sondas quimicas: OH2, ®BY mesma avaliacao estatistica. A
resposta € observada em termos da classe de indic&nal ibnico hERG e a discriminacdo
para os componentes da mistura é feita dentro etpsrges para@metros: hERG < -0.5 --->
area de bloqueadores do canal hERG; -0.5 < hERG <->0 area intermediaria de
bloqueadores/ndo-bloqueadores do canal hERG; ORGhE& 0.5 ---> area intermediaria de

nao-blogueadores/bloqueadores de canal hERG e hER®G ---> para a area de nao-
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bloqueadores do canal hERG. Portanto, os companeatenistura podem ser classificados
como nao bloqueadores. A impureza N esta na regidoqueio potencial do canar hERG.

A estabilidade metabdlica é uma propriedade imptetalos xenobibticos, uma vez
que afeta parametros como a depuracdo, meia-viadesponibilidade oral em diferentes
espécies. Consequentemente, o conhecimento dalidatidmetabdlica é essencial tanto na
descricdo do perfil farmacocinético e farmacodir@mio xenobidtico. Ela € determinada
com o objetivo de avaliar o potencial toxico do ofeidtico ou como metabolito
farmacologicamente inativo devido a fase | do mataimo ou ainda devido ao seu acumulo
no corpo devido a falta ou degradacdo metabdlicgnificante. A determinacdo da
estabilidade metabdlica é, portanto, uma medida pascrever o destino metabdlico do

xenobidtico [77].

carbosulfa impureza_E
L

L
impureza_L

impureza_K
-

N
- N, impureza_M
impureza_N

Figura 58. Modelo hERG. Os circulos em vermelhoingei as regibes em que os compostos ndo sao
blogueadores do canal de potassio hERG. Em amaledervam-se os componentes da mistura em estudo.



114

Composto Predito (Y- LV2) SDEP (Y- LV2)
Carbosulfano 0,55 0,03
0,86 0,33
0,75 0,55
0,39 0,66
0,10 0,57
-0,23 0,50

Valores superiores a 0,1 ndo sao blogueadoresrd da potassio hERG. Somente a

impureza N da mistura € potencialmente bloqueadoraanal de potassio hERG (circulos

amarelos).

A Figura 59 demonstra claramente que o perfil biieo das impurezas L, M e N
apresentam estabilidade metabdlica similar aquestaodstrada pelo Carbosulfano. As demais
impurezas E e K sdo estaveis metabolicamente noelmagpresentado. A estabilidade
metabdlica foi acessada através de banco de dadiestivos do metabolismo pela isozima
CYP3A4 — o grupo mais proeminente de enzimas mktalloras de xenobibticos da super
familia de citocromo P450s [35]. Foram usados 1&fivipostos com campos determinados
usando as mesmas sondas ja mencionada. Os vadaressgostas de estabilidade metabdlica
(MS) séo: 1 para MS > 40% e -1 para MS < 40%.aPtot os componentes da mistura sao
considerados dentro do perfil de elevada estab#idmetabdlica que pode resultar no
conceito ja estabelecido para a rapida excrecdoorg@anismo sem biotransformacao

apreciavel para eventuais metabdlitos toxicos.
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Figura 59. Estabilidade metabodlica. Em amarelooesté@lificadas as substancias em estudo. As impsitezsl
e N apresentam estabilidade metabdlica similar lagdemonstrada pelo Carbosulfanoo, enquanto que as

impurezas E e K sdo estiveis metabolicamente.

Composto Predito (Y- LV2)

SDEP (Y- LV2)

Carbosulfano -0,48 0,18
0,05 0,27
0,27 0,49
-0,49 0,68
-0,54 0,66
-0,79 0,63

O escore de pontuagcdo das duas componentes prfnaipostra 0s compostos
codificados por cores de acordo com a sua estatididnetabodlica (pontos vermelhos

representam compostos estaveis, 0s pontos azuganmds compostos instaveis). Valores

acima de zero representam substancias estaveisatieganente.

Algumas das impurezas do Carbosulfano Técnico eptas: caracteristicas

detrimentais similares aquela ja observada paradprip Carbosulfano. Portanto, com o

objetivo de melhor caracterizar suas estruturamigas e relaciona-las com a estrutura do

Carbosulfano em termos do perfil toxicolégico, ustudo quantitativo necessario para o
calculo dos valores de [ foi realizado. O conjunto de substancias empreggdaa a
construcdo dos modelos de HQSAR com os respeatatoses calculados e preditos pode ser
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encontrado na Tabela 18. O resultado estatistiga pamelhor modelo gerado pelos
agrotoxicos é mostrado na Tabela 19.

Os resultados corroboram os calculos de similaedademonstram, claramente, que
os valores de DJg calculados e preditos sdo comparaveis aos obsereagberimentalmente.
Dessa forma, pode-se assumir que as impurezaeataeE® 0 mesmo nivel de toxicidade do
Carbosulfano.
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Tabela 18. Valores preditos a partir do melhor nwdk: HQSAR. Carbosulfano (azul); serie treinamento
(laranja escuro); serie teste (laranja claro); nei@reditos de pDL50 (verde escuro).

Impureza E

Impureza K - 3815 -

Impureza L - 380,5 -

Impureza M - 384,6 =

Impureza N - 416,6 -

82560-71-2 65 3354 3,71 3,92 0,21
86627-68-1 340 437,6 3,11 3,66 0,55
86627-65-8 37 353,5 3,98 3,89 -0,09
86627-63-6 43 2974 3,84 3,78 -0,06
82560-32-5 103 363,5 3,55 3,53 -0,02
82560-75-6 105 433,6 3,62 3,66 0,04
82560-73-4 110 377,5 3,54 3,70 0,16
82560-29-0 75 374,5 3,70 3,88 0,18
82560-66-5 135 452,6 3,53 3,73 0,20
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Tabela 19. Dados estatisticos do modelo.

Distingéao dos Tamanho dos
Fragmentos HL N Fragmentos 7 o SEE  SEP
A/B 61 4 4-7 0,85 0,52 0,40 0,71

Conclusfes do caso 3

Neste estudo de relagBes estrutura-toxicidade @FRR), ficou demonstrado que,
por similaridade quimica, as impurezas do Carbasalfapresentam toxicidade similar ao
produto principal — o proprio Carbosulfano. ComG@arbosulfano esta classificado em nivel
Il de toxicidade moderada pela WHO, espera-se gas snpurezas apresentem o mesmo
perfil de toxicidade e que dessa forma o Carbosalféécnico seja usado de acordo com as
recomendacdes ja estabelecidas para o empregorblosGiano.

Quatro avaliacdes distintas foram realizadas: agéew a proteinas, bloqueio do canal
ibnico hERG, estabilidade metabolica e calculo dakres de Dk, Os resultados séo
coerentes e condizentes com a toxicidade do Cdfaosu

Um dos mais conhecidos e mais significativos dmtisaé o hERG que em sendo
blogueado pode resultar em problemas cardiacossséu simplesmente morte subita. Por
isso, é fundamental demonstrar que o canal degothERG néo é bloqueado pelos agentes
quimicos componentes da mistura que contém o Qafapne. Os resultados obtidos neste
estudo demonstram claramente que eles ndo saociahteente bloqueadores do canal de
potdssio hERG, com provavel excecdo da impurezBad. obstante, seu R4 predito é o
mais favoravel dentre as impurezas do Carbosulfdgonico. Apesar de sua baixa
concentracdo (% m/m), € recomendado — como espgrado qualquer inseticida, que o
Carbosulfano Técnico seja usado com 0 mesmo cuidditioites de aplicacdo preconizados
pelas agéncias reguladoras.
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6.  CONCLUSAO

Pode-se verificar que as benzoiluréias sdo o gmgros toxico a salde humana, uma
vez que nenhum dos anti-alvos testados foram imghidonforme tabela 20. Analisando-se o
DL50 oral como um dado toxicologico relevante, regaque essa classe apresenta a maior
média de DL50 oral, portando menos toxica.

Os grupos carbamatos, neonicotindides, carbamat@zmas apresentaram o mesmo

perfil, quando comparados os seis endpoints testddbela 20.

Tabela 20. Resultados para 0s seis endpoints ¢ssthas bancos: Benzoiluréias, Carbamatos, Neondidés,
Triazinas e Uréias.

Ligac&o Permea-| /o1ume de
BBB | herg | EStabilidade | ==, " | bilidade | 00 0
metabdlica roteina em célula 0 plasma
P CaCO?2 P
Benzoiluréias

Carbamatos
Neonicotindides
Triazinas
Uréias

Legenda Tabela 20.

Anti-alvos, que n&do foram inibidos

- Anti-alvos que foram inibidos

Modelo insatisfatério

O método PLS foi aplicado para os bancos de daéogolluréias, carbamatos,
neonicotindides, triazinas e uréias e somente calasse das benzoiluréias foi possivel a
obtencdo de um modelo linear. Esse modelo apresentéapequena variacdo de 0,11 na
escala logaritmica, sendo esse valor a difereng@ enmaior o menor valor de pDL50,
quando o ideal seria uma diferenca de 2 na esogkritmica. No entanto, esse modelo
apresentou uma predicdo de pDL50 oral aguda com predicédo de 78 %. Visto que 0s
compostos dessa classe apresentam pequena var@c&o DL50 oral, pode-se considerar
que o modelo é satisfatorio para a predicdo de pDdral para compostos dessa classe e
similares.

O meétodo SIMCA usado para a separacdo de compowstescidas de herbicidas
apresentou 66,4 % de capacidade de predicao, gléeseo considerada satisfatoria, uma vez

que se tem uma grande diversidade quimica no conpm dados. A predicdo correta de
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herbicidas ao nivel de 86 % estabelece uma capkecida acerto de oito para cada dez
compostos encontrados no banco de dados.

As redes neurais artificiais apresentaram bondtaeks tanto para o banco de dados
de inseticidas quanto para o de herbicidas. De dacomparativa, pode-se observar que o
método SIMCA é mais robusto para a predicdo deididds, mas esse método ndo foi
suficientemente apropriado para a descrigcdo daespamico constituido pelos inseticidas.

Os resultados constantes deste trabalho sugeremssibiidade de identificacdo de
novos agrotoxicos com caracteristicas biologicaslaies aqueles dos bancos de dados ora
em estudo. Entretanto, a racionalizacdo do espaigoicp-bioldgico permite ampliar a base
de conhecimento necessaria para a proposicdo s agentes com melhores caracteristicas
estruturais, fisico-quimicas e bioldgicas. Istoqouer; a identificacdo do perfil toxicoférico
encontrado ao longo dos modelos ora propostos,ifi@ra selecdo daqueles com menor
toxicidade e, portanto, mais adequados para o delseamento de novas substancias com
melhores perfis gerais. Ou seja, mais segurosazess.

Novos modelos preditivos da poténcia/afinidadetatédade, mutagenicidade,
carcinogenicidade e disruptor-endocrino dentre osutr deverdo ser estabelecidos
complementarmente aos presentes resultados pascacdo completa do perfil quimico e
biolégico de um novo candidato a agrotoxico.
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