Universidade Estadual do Oeste do Parana

CAMPUS CASCAVEL
CENTRO DE CIENCIAS MEDICAS E FARMACEUTICAS
PRO-REITORIA DE PESQUISA E POS-GRADUACAO
MESTRADO EM CIENCIAS FARMACEUTICAS
LABORATORIO DE QUIMICA MEDICINAL E AMBIENTAL TEORICA

ESTUDO TEORICO (MODELAGEM MOLECULAR E QSAR) DE

COMPOSTOS QUINOLINICOS COM ATIVIDADE HERBICIDA

TAISA PEREIRA PIACENTINI RIBEIRO

CASCAVEL - PARANA
2017



TAISA PEREIRA PIACENTINI RIBEIRO

ESTUDO TEORICO (MODELAGEM MOLECULAR E QSAR) DE

COMPOSTOS QUINOLINICOS COM ATIVIDADE HERBICIDA

Dissertacao apresentada ao
Programa de P6s-Graduacao Stricto
Sensu em Ciéncias Farmacéuticas
da Universidade Estadual do Oeste
do Parani, Campus de Cascavel,
como parte dos requisitos para
obtencdo do titulo de Mestre em
Ciéncias Farmacéuticas. Area de
concentragao: Farmacos e
Medicamentos.

Orientador: Prof. Dr. Eduardo Borges de Melo

Universidade Estadual do Oeste do Parana

Cascavel - Parana

2017



Dados Internacionais de Catalogacéo-na-Publicag&o (CIP)

R372e Ribeiro, Taisa Pereira Piacentini
Estudo tedrico (modelagem molecular e QSAR) de compostos quinolinicos
com atividade herbicida . / Taisa Pereira Piacentini Ribeiro.— Cascavel, 2017.
88 p.

Orientador: Prof. Dr. Eduardo Borges de Melo

Dissertacdo (Mestrado) — Universidade Estadual do Oeste do Parana,
Campus de Cascavel, 2017
Programa de Pds-Graduagéo Stricto Sensu em Ciéncias Farmacéuticas

1. Inibicdo do PET. 2. Estudos de relacéo estrutura-atividade quantitativa.
3. Regra de trés de Briggs. 4. Triagem virtual. I. Melo, Eduardo Borges de. II.
Universidade Estadual do Oeste do Parana. Ill. Titulo.
CDD 21.ed. 615
CIP-NBR 12899

Ficha catalogréfica elaborada por Helena Soterio Bejio — CRB 92/965

Revisado quanto aos recursos linguisticos (aspectos ortograficos), texto em inglés e normas de monografia do PCF por
Marina Abr&o David, em 28 de fevereiro de 2017.



TAISA PEREIRA PIACENTINI RIBEIRO

ESTUDO TEORICO (MODELAGEM MOLECULAR E QSAR) DE
COMPOSTOS QUINOLINICOS COM ATIVIDADE HERBICIDA

Dissertagdo apresentada ao Programa de
Pés-Graduagdo  Stricto Sensu  em
Ciéncias Farmacéuticas da Universidade
Estadual do Oeste do Parana, Campus de
Cascavel, como parte dos requisitos para
obtencao do tjtulo de Mestre em Ciéncias
Farmacéuticas. Area de concentragdo:
Farmacos e Medicamentos.

BANCA EXAMINADORA

Pfof. Dr. Eduardo Borges de Melo
Universidade Estadual do Oeste do Parana
UNIOESTE
Orientador

L oimilee ol jfé% 7 Brecn

Prof. Dra. Terezinha de Jesus Faria
Universidade Estadual de Londrina

e,I:rﬁo/tm/Dr. Mauricio Ferreira da Rosa
Universidade Estadual do Oeste do Parana

UNIOESTE
Banca

Cascavel - Parana

2017



BIOGRAFIA

TAISA PEREIRA PIACENTINI RIBEIRO

Filha de Jo&do Carlos Piacentini e Maria Aparecida Pereira Piacentini e conjuge de
Marcelo Henrique Ribeiro. Nasceu em 1989, no municipio de Apucarana-PR.
Atualmente é Farmacéutica estatutaria da Secretaria de Saude do Municipio de
Toledo-PR, como Diretora Técnica da Central de Abastecimento Farmacéutico.
Graduada em Farmécia pela Universidade Estadual de Londrina (2011), trabalhou
por trés anos (2011-2014) como analista de Controle de Qualidade no laboratorio
Instrumental da Industria Farmacéutica Prati Donaduzzi em Toledo. E especialista
em Farmacologia Lato Sensu pela Universidade Catélica Dom Bosco (2015). Em
2015, iniciou suas atividades no Programa de Mestrado em Ciéncias Farmacéuticas
da UNIOESTE, na area de farmacos e medicamentos, com pesquisa em modelagem

molecular e estudos de QSAR.



“6G mundo esta cheio de coisas mdgicas, que pacientemente esperam que a

nossa percepgdo fi?ue mais agagada. ”

Bertrand Russell




Dedico este trabalho ao meu amado esposo, Marcelo
Henrique Ribeiro, que sempre acreditou em mim e

acompanhou de perto esta conquista.



Ugradecimentes

A Deus, Senhor da minha vida, pela sabedoria, protecdo e por permitir que
tudo isso fosse possivel.

Ao meu esposo, Marcelo, pelo incentivo e apoio em todas as minhas decisées
e por estar sempre ao meu lado.

A0S meus pais e ao meu irmao, pelo suporte e amor incondicional.

Ao meu orientador, Professor Dr. Eduardo Borges de Melo - brilhante
pesquisador - pelos ensinamentos, paciéncia e dedicacao.

A Ms. Luana Campos, pela amizade, ensinamentos, e pela colaboracdo com
o trabalho e com as producdes enviadas para congressos.

Aos colegas de turma, pelos compartilhamentos de experiéncias e trabalhos
em equipe.

A universidade (UNIOESTE) e ao Programa de P6s Graduac&o Stricto-sensu
em Ciéncias Farmacéuticas (PCF) e todo o seu corpo docente e administrativo, em
especial a coordenadora Professora Dra. Luciana Oliveira de Farifa, pela
oportunidade e pela dedicacdo ao programa e aos alunos.

A Coordenacéo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES),
ao Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnologico (CNPQ), e a
Fundacédo Araucaria pelo suporte financeiro.

A Professora Dra. Flavia Manarin, pela participacdo na banca de qualificacéo,
pelas contribuicbes para a melhoria do trabalho e pela orientacdo no
desenvolvimento do artigo cientifico, um dos resultados deste trabalho.

Ao Professor Dr. Favero Paula, pela participacdo na banca de qualificacao,
pelas contribuicbes para a melhoria do trabalho e pela parceria, através da
UNIPAMPA, que possibilitou o acesso ao programa Pentacle.

Ao Professor Dr. Daniel Kawano, da UNICAMP, que gentilmente realizou as
analises de toxicidade “in silico” no software Derek Nexus.

A Professora Dra. Terezinha Faria e ao Professor Dr. Mauricio da Rosa pela

participacdo na banca de defesa e pelas contribuicées para a melhoria do trabalho.



ESTUDO TEORICO (MODELAGEM MOLECULAR E QSAR) DE COMPOSTOS
QUINOLINICOS COM ATIVIDADE HERBICIDA

RESUMO

A busca de novos herbicidas para o controle de ervas daninhas resistentes é
necesséria para atender a crescente demanda alimentar da populagdo mundial. Este
trabalho foi dividido em duas partes. A primeira teve por objetivo a obtencdo de
modelos de QSAR-2D, 3D e hibrido para previsdo de compostos com atividade de
inibicdo da fotossintese. Para isso, foi utilizado um conjunto de dados formado por
44 analogos de quinolina descritos na literatura como inibidores do PET e todos
testados pela mesma metodologia de ensaio biolégico. Para construcdo dos
modelos foram utilizados os programas QSAR Modeling e Pentacle. Os modelos A,
C e D obtidos foram aprovados nos testes de validacdo (interna e externa), sao
robustos e com boa capacidade de previsdo. A segunda parte do estudo teve como
objetivo a identificacdo de um modelo farmacoforico, para compostos selecionados
do conjunto de dados da primeira parte, visando o uso do mesmo como ferramenta
para triagem virtual. A pesquisa resultou em 86.560 compostos, e assim foram
aplicados diversos filtros de selecdo de acordo com a regra de trés de Briggs,
analises “in silico” de toxicidade, técnica de reconhecimento de padrdes nao
supervisionados (PCA), e estudos e ancoramento molecular. Como resultado,
restaram 28 compostos, sendo que todos mostraram potencial para serem
herbicidas, através da previsdo utilizando os modelos de QSAR obtidos, porém
apenas o modelo D mostrou-se confiavel para previsdo da triagem virtual. Por fim,
foram selecionados os dez compostos que apresentaram maior valor de previsao de
atividade de inibicdo do PET, utilizando o modelo D.

Palavras-Chave: inibicdo do PET; estudos de relacdo estrutura-atividade
quantitativa; regra de trés de Briggs; triagem virtual



THEORY STUDY (MOLECULAR MODELING AND QSAR) OF QUINOLINE
COMPOUNDS WITH HERBICIDE ACTIVITY

ABSTRACT

The search for new herbicides to control herbicides-resistant weeds is necessary to
attend the rising demand of food from the world’s population. This work was divided
into two parts. The first aimed to obtain a model of QSAR-2D, 3D and hybrid to
predict compounds with activity to the inhibition of photosynthesis. For this, was used
a data set of 44 quinoline analogues described in the literature as PET inhibitors, and
all tested in the same bioassay method. For construction of models were used the
programs QSAR Modeling and Pentacle. The obtained models A, C and D, were
approved in the validation tests (internal and external), they are robust and with good
predictive capacity. The second part of studie aimed to identify a pharmacophore
model, for select compounds from the data set of first part, aiming to use as a tool for
virtual screening. The research resulted in 86,560 compounds, and thus several
screening filters were applied according to Briggs rule of three, in silico toxicity
analyzes, unsupervised pattern recognition (PCA), and docking studies. As a result,
28 compounds remained, all of which showed potential to be herbicides, through the
prediction using the obtained QSAR models, however, only the model D proved to be
reliable for prediction the virtual screening. Finally, we selected the ten compounds
that presented the highest predictive value of PET inhibition activity, using the model
D.

Keywords: PET-inhibiting; studies of quantitative structure-activity relationship;
Briggs rule of three; virtual screening
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1 INTRODUGCAO

O grupo quinolina esta presente em muitos compostos bioativos, entre eles;
antifingicos, antibacterianos, antiprotozoarios e antituberculostasticos usados
clinicamente. Alguns derivados de hidroxiquinolinas foram descritos na literatura com
atividade herbicida através do mecanismo de inibicdo do PET no FSII.

O uso de herbicidas € um ingrediente essencial na agricultura moderna.
Herbicidas revolucionaram o controle de pragas ao longo dos ultimos 65 anos,
contribuindo de forma significativa para uma maior produtividade das culturas.
Perdas nas safras ndo sdo aceitaveis para atender a crescente demanda alimentar
populacional. Mas tal como todas as tecnologias, os herbicidas também enfrentam
desafios; como o aparecimento de ervas daninhas resistentes, um resultado
previsivel dos recursos naturais de selecao.

Nas ultimas décadas, a industria agroquimica néo langcou novos produtos no
mercado, e a rapida ascensdo de multipla resisténcia causa problemas no controle
de pragas infestantes. Isto leva ao uso de misturas de agentes quimicos com
diferentes mecanismos de acdo e em quantidades excessivas. Neste cenario, surge
a necessidade da descoberta de novos herbicidas efetivos para o controle de pragas
e, que ao mesmo tempo sejam seguros para salde humana, animal e para o meio
ambiente.

Como estratégia para obtencdo de novos compostos com atividade
herbicida, pode-se lancar mao de abordagens do planejamento de farmacos
auxiliados por computadores, com destaque para os estudos de QSAR. Estudos
utilizando QSAR no desenvolvimento de herbicidas ainda sdo poucos, comparados

com o uso desta ferramenta para desenvolvimento de farmacos.



2

OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Este trabalho foi dividido em duas partes. A parte | teve por objetivo realizar

estudos de QSAR para um conjunto de andlogos quinolinicos descritos como

herbicidas na literatura. E a parte Il teve por objetivo identificar um modelo

farmacoforico para o mesmo conjunto, e utilizad-lo como ferramenta de triagem virtual

para identificacdo de novos compostos com potencial para atividade herbicida.

2.2 Objetivos especificos

Parte |

1.

2

Selecdo do conjunto de treinamento de compostos quinolinicos com atividade
herbicida, testados pelo mesmo protocolo de ensaio biologico;

Desenho da estrutura tridimensional dos compostos do conjunto de treinamento
e aplicacdo de métodos de modelagem molecular para obtencdo de geometrias
mais estaveis;

Obtencao de descritores moleculares a partir das geometrias mais estaveis;
Realizacdo de estudos de QSAR 2D, 3D e hibrido;

Validacédo dos modelos;

Interpretacéo dos melhores modelos obtidos.

Parte Il

1.

Selecdo do conjunto de treinamento de compostos quinolinicos com atividade
herbicida;

Desenho da estrutura tridimensional dos compostos do conjunto de treinamento
e aplicacdo de métodos de modelagem molecular para obtencdo de geometrias

mais estaveis;

3. Construcdo de modelos farmacoforicos e identificacdo do mais apropriado;

Realizac&o de triagem virtual utilizando o modelo obtido na etapa 3;

5. Selecdo dos compostos obtidos na etapa 4, utilizando como filtro regra de trés de

Briggs, analises “in silico” de toxicidade, PCA, e estudos de ancoramento
molecular;

Identificagdo de compostos com potencial para atividade herbicida.



3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A presenca de plantas daninhas sempre interferiu no rendimento das
culturas agricolas. Estima-se que estas pragas causam 15% de perdas na producao
de graos, pois diminuem os recursos disponiveis no ambiente, aumentam o0s custos
de producéo, e levam a dificuldades na colheita e depreciacdo da qualidade do
produto (WASI, TABREZ e AHMAD, 2013). A cada ano, estas perdas giram em torno
de 95 milhdes de ddlares (DOS SANTOS, CORREIA e BOTELHO, 2013).

Os agentes quimicos com atividade herbicida, quando associados com as
praticas de plantio direto, contribuem para a diminuicdo da erosdo do solo, do
escoamento de nutrientes, e auxiliam na conservagao da dgua. Também demandam
pequena quantidade de mé&o de obra, quando comparado com métodos de controle
mecanico. O mercado de herbicidas cresceu 39% em todo o mundo apenas entre
2002 e 2011 (GREEN, 2014).

Atualmente, os herbicidas sdo utilizados rotineiramente em mais de 90% da
area da maioria das culturas dos EUA, representando cerca de 87 milhfBes de
hectares de terras cultivaveis. Ja no Brasil, sdo aplicados cerca de 470 mil toneladas
de herbicidas anualmente. H4 uma necessidade de aumento continuo de rendimento
das culturas ndo apenas para producdo de alimentos, mas também para a producao
de combustiveis. Nos EUA, a producédo de etanol € principalmente a base de milho,
enguanto no Brasil utiliza-se a cana-de-acUcar, cuja producdo tem aumentado muito
nos ultimos anos (LEBARON, McFARLAND e BURNSIDE, 2008; DOS SANTOS,
CORREIA e BOTELHO, 2013).

Embora a importancia do uso dos herbicidas seja indiscutivel do ponto de
vista econdmico, seu uso leva a uma série de inconvenientes associados a
toxicidade em humanos, animais e ao meio-ambiente. E ainda, podem causar
fitotoxicidade em cultivos vizinhos. Por isso, 0 manuseio requer operadores
treinados e equipamentos adequados de protecdo e de aplicacdo (OLIVEIRA JR,
JAMIL e INOUE, 2011).

Os herbicidas estdo propensos a se acumularem no ecossistema
dependendo de: (i) suas caracteristicas fisico-quimicas (taxa de degradacéo,
adsorcdo de carbono organico e solubilidade em &gua), (ii) fatores climaticos
(temperatura e precipitacdo), (iii) caracteristicas do solo, e (iv) técnica agricola de
aplicacdo. Deste modo, podem contaminar o solo, a agua, e afetar organismos que

ai residem (RASMUSSEN et al., 2015). A exposicao cronica a estes agentes esta
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associada a danos no sistema imunolégico, reprodutivo, efeitos cancerigenos e
doengas neurodegenerativas em humanos (ABBAS, et al. 2012; HERNANDEZ, et
al. 2013).

3.1 O processo de fotossintese e mecanismo de acdo dos inibidores do FSII

Através da fotossintese as plantas usam a energia luminosa para converter
gas carbobnico e agua em glicose e oxigénio. Todo o processo ocorre no cloroplasto
e envolve duas etapas interdependentes: a fase fotoquimica ou luminosa (reacao de
Hill) e a fase bioquimica (ciclo de Calvin). A fase fotoquimica € de interesse para o
estudo dos herbicidas capazes de inibir o FSII, e depende da luz, pois uma molécula
de 4gua é quebrada em oxigénio, prétons e elétrons por fotdlise. Os elétrons séo
transportados nos complexos de proteina denominados FSlI, citocromo b6/f, FSI e
ATP sintetase, que estdo localizados na membrana dos tilacéides dos cloroplastos
(HOPKINS e HUNER, 2009). As etapas do transporte de elétrons na fase luminosa
da fotossintese estdo esquematizadas na Figura 1.

O centro de reacdo do complexo FSII é formado por duas proteinas (D1 e
D2), e associado a elas estdo a clorofila Pego, feofitinas e plastoquinonas. A luz é
absorvida pela Pggo, que transfere um elétron para o aceptor feofitina (Ph), esta
transfere um elétron para a plastoquinona Qa (PQa) na proteina D2, que por sua vez
transfere um elétron para a plastoquinona Qg (PQg) na proteina D1. Ocorrem duas
transferéncias de elétrons e a plastoquinona Qg recebe dois H* do meio ficando
reduzida a plastohidroquinona (PQH,). Esta hidroquinona se dissocia do complexo
FSII e transfere seus elétrons para o complexo citocromo b6/f liberando os prétons
no limen do tilacéide. Estes elétrons sdo transferidos para o FSI através da
plastocianina (PC), uma proteina solavel que reduz a clorofila P7o. Na sequéncia,
proteinas ferro-sulforosas ligadas a membrana transferem elétrons para uma
ferredoxina soluvel (FD), e a flavoproteina ferredoxina-NADP redutase (FNR) reduz
o NADP* a NADPH, que sera utilizado no ciclo de Calvin. Os H* liberados no limen
ativam a ATP sintetase para producdo de ATP (FUERST e NORMAN, 1991; TAIZ e
ZEIGER, 2004).
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Figura 1 Transporte de elétrons e protons na fase fotoquimica da fotossintese. Figura adaptada de
FUERST e NORMAN, 1991.

O sitio Qg de ligacdo da plastoquinona, na proteina D1, é considerado nao
seletivo, e pode acomodar herbicidas que atuam como analogos da plastoquinona.
Isto leva a inibicdo do transporte de elétrons da plastoquinona Qa para a Qg, resulta
na paralisagdo da producdo de NADPH e ATP, e interrompe a fixacdo de carbono.
Como os elétrons ndo conseguem ser armazenados como energia quimica, ha
formacdo de radicais livres que levam a peroxidacdo de lipideos da membrana,
causando a necrose e morte das ervas daninhas (OLIVEIRA JR, JAMIL e INOUE,
2011). O processo nas plantas suscetiveis inicia-se por clorose; a destruicdo da
clorofila por meio das rea¢fes de foto-oxidagéo no cloroplasto, inicialmente ao redor

da margem das folhas, e que progride para o centro (HESS, 2000).

3.2 Herbicidas inibidores do FSII

Atualmente, existem diversas formas de classificar os herbicidas. Além da
classificacdo pelo mecanismo de acdo, também é possivel classifica-los quanto a
translocacdo, a época de aplicacdo ou a sua toxicidade. Na translocacéo, os
herbicidas podem ser classificados como acédo de contato ou acdo sistémica. Os
primeiros s6 causam danos nos tecidos das plantas em que entram em contato
direto. Esses herbicidas n&o séo translocados para outras partes do vegetal, e sua

eficiéncia depende de uma boa cobertura de aplicacdo. O efeito € rapido e, em
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questdo de horas, pode-se observar sintomas. Ja os de acéo sistémica apresentam
efeitos mais lentos. Nesse caso, ocorre translocagao do herbicida pelo xilema, pelo
floema ou por ambos. Os ativos que apresentarem absorcdo lenta podem sofrer
prejuizos nos resultados, quando aplicados em periodos chuvosos (OLIVEIRA JR,
JAMIL e INOUE, 2011).

Quanto a época de aplicacdo, os herbicidas podem ser classificados como
pré-emergéncia e pos-emergéncia. Considera-se herbicida de acdo de pré-
emergéncia quando a aplicacdo é feita antes do surgimento das plantas daninhas,
pois 0 agente quimico atua na germinacdo das sementes ou no crescimento
radicular. J& os herbicidas de acdo pds-emergentes sao aqueles que atuam em
ervas daninhas que ja germinaram e ultrapassaram a superficie do solo, com
aplicacao na folhagem da praga. Estes sdo absorvidos preferencialmente via foliar e
requerem tolerancia da cultura a exposicao do produto (OLIVEIRA JR, JAMIL e
INOUE 2011).

Os agrotéxicos podem ser classificados pelo seu grau de toxicidade. No
Brasil, o Ministério da Saude determina que os rétulos dos agroquimicos devem
conter uma faixa colorida indicativa de sua classificacdo toxicolégica, conforme
ilustrado na Tabela 1 (OPAS, 1997).

Tabela 1 Classificacao toxicologica e rétulos dos agroquimicos

CLASSE GRAU DE TOXICIDADE COR DA FAIXA NO ROTULO
| Extremamente téxicos Vermelha
I Altamente toxicos Amarela

1 Medianamente téxicos Azul
v Pouco téxicos Verde

Em sua maioria, herbicidas inibidores do FSII estdo na classe toxicologica lll.
Porém, mesmo com seu moderado grau de toxicidade, atualmente estes produtos
sdo essenciais na agricultura, sendo muito utilizados em culturas de arroz, soja,
milho, cana-de-agucar e algoddo (SILVA et al.,, 2013a). A Figura 2 apresenta a
estrutura quimica destes agentes comerciais disponiveis no Brasil, divididos em

seus 7 grupos quimicos.
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Figura 2 Estrutura quimica dos herbicidas que atuam como inibidores do FSII, comercializados no

Brasil.

A interacdo da atrazina com 0s aminoacidos na proteina D1 & o0 mais

estudado, e esta representado na Figura 3. Este agente liga-se ao sitio Qg por
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ligacOes de hidrogénio entre a Serina 264 (Ser264) e Fenilalanina 265 (Phe265), e
através de interac6es hidrofobicas com Fenilalanina 255 (Phe255). Deste modo,
impede a ligacdo da plastoquinona, atuando como um inibidor competitivo (POWLES
e YU, 2010).

Phe 265

\ Ser 264

Phe 255 3

\
! \
R ! \
i Y N NH H
HC/H Y Y S

/N
Y ATRAZINA

Cl

Figura 3 Interacé@o da atrazina com os aminoacidos no sitio de ligacdo Qg da proteina D1. O herbicida
se liga através de ligacdes de hidrogénio com Phe265 e Ser264 e por intera¢des hidrofébicas com
Phe255. Figura adaptada de POWLES e YU, 2010.

3.2.1 Triazinas

As primeiras triazinas empregadas foram as clorotriazinas, descobertas na
Suica em 1952 através da sintese sistematica do anel s-triazina (Figura 4). Em 1956
foi autorizado o registro e o uso da simazina (6-cloro-N? N*-dietil-1,3,5-triazina-2,4-
diamina) para cultura de milho e aspargo na Europa. Logo em seguida foi langcado
no mercado a atrazina (6-cloro-N*-etil-N*-isopropil-1,3,5-triazina-2,4-diamina), e no
inicio da década de 60 surgiram as metiltiotriazinas: a ametrina (N-etil-N*-isopropil-
6-metiltio-1,3,5-triazina-2,4-diamina) e a prometrina (N? N*-di-isopropil-6-metiltio-
1,3,5-triazina-2,4-diamina). A atrazina foi introduzida nos EUA em 1959 e em pouco
tempo se tornou o herbicida mais utilizado. Entre os anos 1970 e 1976 a patente das
triazinas expirou, e esta classe de herbicidas passou a ser produzida em mais de
100 paises, e é atualmente essencial para o alto rendimento agricola e para o cultivo
sustentavel (LEBARON, McFARLAND e BURNSIDE, 2008).



Figura 4 Anel s-triazina ou 1,3,5-triazina

A atrazina foi o herbicida que revolucionou a producéo agricola de milho e é
0 mais estudado da classe. Tem amplo espectro contra ervas daninhas, é de facil
aplicacdo e pode ser utilizado em associacdes. Em 1970 uma mudanca na sua
formulagdo, que passou a ser a base de agua, melhorou a poeira no processo de
fabricacdo, e tornou mais facil a embalagem, a aplicacdo e a possibilidade de
mistura. Atualmente, a atrazina € utilizada em mais de 70 paises em aplicacdo de
pré e pos-emergéncia (LEBARON, McFARLAND e BURNSIDE, 2008; BRASIL,
2016).

Boa parte das culturas ndo € afetada pela acdo das triazinas devido a
seletividade do seu metabolismo secundario. Espécies de plantas como milho e
sorgo possuem a enzima glutationa S-transferase que inativa o herbicida, levando a
desintoxicacdo da planta (WIEGAND et al., 2001). A reacdo de conjugacao da
atrazina com a glutationa, catalisada pela glutationa S-transferase é apresentada na
Figura 5.

NH, b O
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ci HOZC)\/\[( N” > CO,H
A o :

N™ S
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/\N)\N/)\N 9 > N)QN
Ho " H S JUPNPN
Cl, -H /\H NN

Figura 5 Reacdo de conjugacdo da atrazina com a glutationa, catalisada pela glutationa S-
transferase. Figura adaptada de WIEGAND et al., 2001.

Os herbicidas desta classe sdo moderadamente ou pouco soluveis em agua
(BRASIL, 2016). Isso possibilita o acumulo dos ativos nas culturas, afetando
negativamente a producao. A prometrina, por exemplo, que é aplicada diretamente
no solo, pode diminuir a qualidade do trigo, por interferir no crescimento, reduzir o
teor de clorofila e causar dano nos lipideos de membrana deste cultivo (JIANG et al.,
2010).
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Todos os agentes quimicos do grupo possuem classificacao toxicologica .
Por apresentarem caracteristicas fisico-quimicas de alta lipofilicidade, hidrolise lenta
e elevada absorcdo por matéria organica e tecido gorduroso, estes herbicidas sao
potenciais contaminantes, com risco de bioconcentracdo no ecossistema (CAMPOS
PEREIRA et al., 2012). Por preocupac¢cfes ambientais, a Unido Europeia, desde
2005, proibe o uso de simazina e atrazina. No entanto, ainda € possivel detectar
residuos destes ativos nos solos e em aquiferos (JIANG et al, 2010; LORENTE et
al., 2015).

Estudos apontaram que as triazinas induzem estresse oxidativo, causam
danos no DNA e alteragbes no sistema antioxidante dos vertebrados. Bioensaios “in
vivo”, utilizando ratos, apontaram riscos de genotoxicidade por exposicdo crénica a
ametrina, indicando que o produto e seus metabdlitos causam danos ao DNA de
eritrocitos da medula 6ssea (SANTOS et al., 2015). A ampla utilizacéo de atrazina
esta ligada ao declinio global de anfibios, pois ela pode induzir & feminilizacdo dos
individuos do sexo masculino, com efeitos sobre a espermatogénese e a qualidade
do sémen produzido. Também afeta o sistema imunologico destes animais,
predispondo a maior suscetibilidade de infeccbes por patdégenos (HAYES et al.,
2011; JIA et al., 2015). Foi demonstrado que, em roedores, a exposicao a atrazina
leva a desordens neurodegenarativas, devido a alteragbes no sistema
dopaminérgico (MA et al., 2015; KARMAUS e ZACHAREWSKI, 2015).

Em humanos, ha poucos estudos sobre efeitos toxicos das triazinas. Alguns
apontam correlacdo destes pesticidas com céanceres de ovario e de mama
(KETTLES et al., 1997; DONNA et al., 1989), mas uma revisao epidemioldgica indica
que faltam dados conclusivos para criar uma relacdo destes agentes com a
formacdo de tumores em humanos, desde que utilizados de acordo com as boas
praticas fitossanitarias (SATHIAKUMAR et al., 2011).

3.2.2 Triazinonas

No Brasil, a classe das triazinonas é amplamente utilizada para controle de
plantas daninhas na cana-de-agucar. Em 1970, a metamitrona (4-amino-3-metil-6-
fenil-1,2,4-triazin-5-ona) foi langada para uso na producédo de beterraba, uma cultura
que até hoje conta com poucas op¢des para o controle quimico de plantas daninhas.
No mesmo ano, o metribuzim (4-amino-6-terc-butil-4,5-diidro-3-metiltio-1,2,4-triazin-

5-ona) foi autorizado na Alemanha para uso nas plantacbes de batata, mas em
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pouco tempo seu principal uso passou a ser nos cultivos de soja. E muito comum a
mistura de metribuzim com outros herbicidas, pois este apresenta amplo espectro de
acao contra ervas daninhas de folhas largas e gramineas. E em 1974, foi introduzido
no mercado a hexazinona (3-ciclohexil-6-dimetilamina-1-metil-1,3,5-triazina-
2,4(1H,3H)-diona), para uso de pds-emergéncia em lavouras, na silvicultura e na
cana-de-acgucar (LEBARON, McFARLAND e BURNSIDE, 2008; BRASIL, 2016)

Os trés representantes da classe possuem classificacdo toxicologica Il e
sdo soluveis em agua. Assim, através do deslocamento no solo, conseguem
alcancar as aguas subterraneas. Estes compostos apresentam baixa toxicidade para
invertebrados aquéticos, mas sao altamente tdxicos para algumas espécies de
algas. A toxicidade para aves e mamiferos é relativamente baixa, porém podem
causar lesdes oculares graves. De acordo com a EPA, os dados de estudos de
carcinogenicidade em humanos sé&o insuficientes e os bioensaios em animais sao
inadequados (USDA, 2005).

3.2.3 Triazolinonas

A amicarbazona (4-amino-N-terc-butil-4,5-diidro-3-isopropil-5-oxo-1H-1,2,4-
triazol-1- carboxamida) possui classificacé@o toxicoldgica Il e € altamente sollvel em
agua. Esta disponivel comercialmente com formulacdo de granulos, que podem ser
dispersos em agua, e é empregada como herbicida de pré-emergéncia em cultura
de milho, e em pré e pdés-emergéncia de controle de ervas daninhas em cana-de-
acucar (BRASIL, 2016). Sua atividade herbicida foi descrita em 1999 (PHILBROOK
et al., 1999). No Brasil, foi introduzida em 2004, e por apresentar alta mobilidade no
solo é considerado ideal para aplicacdo na cultura de cana-de-acicar em época de
seca (CARBONARI, 2007; POSSOMAI et al., 2013). Este agente ganhou destaque
por controlar seletivamente a Annual bluegrass; uma espécie de planta daninha
presente em gramados. Esta praga diminui a estética dos gramados, pois apresenta
vantagem competitiva sobre as gramineas, jA que € mais tolerante a doencas e
resiste a periodos de estiagem (McCULLOUGH et al., 2010).

Experimentos em espécies de ervas daninhas selecionadas (entre elas
Digitaria sanguinalis e Echinochloa crus-galli) demonstraram que o desempenho da
amicarbazona em inibir o transporte de elétrons foi superior ao da atrazina. A
amicarbazona apresenta absorcdo tanto radicular como foliar, 0 que garante sua

maior eficacia para alcancar os cloroplastos e atuar no sitio de ligacdo no FSII.
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Porém, o milho apresentou-se mais tolerante a atrazina quando comparado a
amicarbazona, nas mesmas condi¢cbes estudadas (DAYAN, TRINDADE e VELINI,
2009).

Estudos em animais relacionaram a exposicdo da amicarbazona a
neurotoxicidade subcrdnica. Porém, os mesmos foram considerados insuficientes
para comprovar a relacdo (EPA, 2005). Por se tratar de um herbicida novo no
mercado, ha pouca informacgéo sobre seu comportamento no ambiente (POSSAMAI
et al., 2013).

3.2.4 Uréias

O primeiro estudo de fenil ureias substituidas com atividade herbicida foi
publicado em 1951. Tratava-se do monuron (3-(p-clorofenil)-1,1-dimetilureia - Figura
6), que foi sintetizado pela reacdo entre isocianato de p-clorofenila com dimetilamina
(BUCHA e TODD, 1951).

Figura 6 Estrutura quimica do herbicida monuron

O monuron ainda é utilizado nos EUA para controle de ervas daninhas de
folhnas largas em areas néo agricolas (por exemplo, estradas), em instalacdes
industriais e em algumas culturas como o algodao e o abacaxi. Porém, seu uso nao
€ permitido no Brasil. Embora existam mais de 20 fenilureias comerciais, no Brasil
apenas o diurom (3-(3,4-diclorofenil)-1,1-dimetilurea), o linurom (3-(3,4-diclorofenil)-
1-metoxi-1-metilurea), o] tebutiurom (1-(5-terc-butil-1,3,4-tiadiazol-2-il)-1,3-
dimetilurea) e o tidiazurom (1-fenil-3-(1,2,3-tiadiazol-5-il)jurea, TZD) possuem
registro. Os quatro representantes da classe sao solUveis em agua, e apresentam
persisténcia moderada no solo. De modo geral, a meia vida é de 3 a 6 meses, que
varia de acordo com as condicbes ambientais. Atualmente, sao utilizados como
herbicidas em muitas culturas como soja, algodéo, frutas citricas, cana-de-acgucar,
alfafa, trigo, cacau e café (BRASIL, 2016; SHARMA et al., 2011).

O diurom é o agente quimico mais estudado do grupo. Além de herbicida,

ele também é utilizado como dessecante do cultivo de algoddo e como algicida na
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producdo comercial de peixes (IHLASEH et al., 2011). Tem classificacdo toxicolégica
IIl e sua degradacédo resulta em trés principais metabdlitos tdxicos apresentados na
Figura 7: DCPMU (3-(3,4-diclorofenil)-1-metil-ureia), DCPMDU (1-(3,4-diclorofenil)-3-
metildeneuréia), DCPU (3-(3,4-diclorofenil) ureia) e DCA (3,4-dicloroanilida)
(PERISSINI, 2015). O DCA, que também pode ser originado da degradacdo de
outras fenilureias e do propanil, € uma amina aromatica muito toxica ao ambiente
(PERISSINI, 2015).
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Figura 7 Biodegradagdo do diurom até a formagdo do metabdlito DCA. Figura adaptada de

PERISSINI, 2015.

Véarios estudos demonstraram, em animais de laboratério, a potencial
atividade carcinogénica deste ativo. Em um bioensaio de dois anos, ratos Wistar, de
ambos 0s sexos, desenvolveram carcinoma de bexiga ap0s exposicao alimentar de

diurom (na concentracdo de 2500 ppm) (IHLASEH et al.,, 2011). Outros estudos
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associaram o herbicida a esplenomegalia e a diminuicdo do numero de linfécitos T
CD4" (DA ROCHA et al., 2014; DOMINGUES et al., 2011).

O linurom também tem classificacao toxicologica Il (BRASIL, 2016). Estudos
ja demonstraram que ele atua como antiandrogeno “in vitro” e “in vivo” em
mamiferos; causando mudangas nos testiculos e afetando a reproducdo (TURNER
et al., 2002). Dados também sugerem que exposicdo cronica ao linurom afeta o
crescimento dos ossos (ANDREWS e GRAY, 1990). J4 o tebutiurom tem
classificacdo toxicoldgica Il e incorre em mais riscos de causar danos ambientais,
pelo potencial de contaminagédo aquética e efeitos deletérios sobre organismos deste
ecossistema (BRASIL, 2016; TEMPLE, MURPHY e CHESLAK, 1991).

O tidiazurom tem classificacdo toxicolégica IV (BRASIL, 2016). Este ativo foi
desenvolvido na Alemanha em 1976 para ser usado como desfolhante de algodoeiro
e mostrou atividade citocinicas (reguladora de crescimento) quando aplicado em
concentracOes reduzidas (LAMEIRA et al., 1997). As citocinas, combinadas com as
auxinas, sdo substancias que estimulam a divisdo celular nas plantas. Ja foi
observado que o uso deste produto aumenta a frutificacdo e o tamanho de macas e
kiwis (PETRI, SCHUCK e LEITE, 2001). A aplicacéo de TZD leva a inducédo de calos
e a formacédo de embribes somaticos em diversas culturas, que vao de herbaceas a
arvores (MURTHY, MURCH e SAXENA, 1998).

3.2.5 Anilidas

O propanil (N-(3,4-diclorofenil)propanamida) possui classificagédo toxicolégica
lll, e € um sdlido soluvel em agua. Quando usado isoladamente, € um herbicida pés-
emergente, de acdo de contato, seletivo para controle de gramineas nas culturas de
arroz e quando em associacdo também é utilizado em pré-emergéncia (BRASIL,
2016).

Este ativo € um dos dez herbicidas mais utilizados nos cultivos de arroz em
todo o mundo. O arroz ndo é sensivel ao agente quimico porgue no processo de
degradacéo, transforma o propanil em 3,4-diclorolactanilida (DLA) por oxidac&o, que
é hidrolisado em DCA e acido latico pela enzima arilacilamidase (Figura 8). O
mesmo processo acontece nas ervas daninhas, porém de maneira muito lenta, o
gue permite acumular uma concentracéo letal de DLA (RIOS, 2008).

Estudos mostraram que o propanil afeta o sistema imunoldgico, causando

atrofia no timo e diminuicdo do desenvolvimento de células T e B na medula 6ssea,
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em mamiferos “in vivo” e em modelos “in vitro” (SALAZAR et al., 2008). Além disso,
estd associado ao efeito téxico de metahemoglobinemia e anemia hemolitica
(McMILLAN et al., 1991).

Devido a estes riscos em potencial, a EPA ndo permite seu uso em cultivos
de pequenos gréos, como trigo, aveia e cevada. Entretanto, para o arroz ainda néo
existe substituto direto com controle de amplo espectro de ervas daninhas sem
prejuizo para o cultivo e, portanto, o propanil continua sendo essencial para os altos

rendimentos na producédo de arroz (EPA, 2006b).
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Figura 8 Biodegradacéo do propanil no arroz. Fonte: RIOS, 2008.
3.2.6 Benzotiadiazinonas

Bentazona (3-isopropil-1H-2,1,3-benzotiadiazin-4(3H)-ona 2,2-dioxido), de
classificacdo toxicoldgica Ill, também é um sélido soluvel em agua (BRASIL, 2016).
Seu primeiro registro data de 1975. Publicacdes de 1972 e 1973 descreveram o seu
efeito herbicida em cultivos de soja e arroz, respectivamente (MINE e MATSUNAKA,
1975). Hoje é utilizado em pos-emergéncia para controle de plantas daninhas em
culturas de amendoim, arroz, feijdo e trigo na forma de sal sodico isolado ou em
combinacdo com outros herbicidas, como a atrazina (BRASIL, 2016). Nao é
carcinogénico, porém a exposi¢cao crénica em mamiferos esta associada a anemia,
congestédo do intestino delgado e do baco (HUBER e OTTO, 1994).



16

3.2.7 Benzonitrilas

Fazem parte desta classe os herbicidas ioxinil, bromoxinil e diclorobenil
(Figura 9). Todos tém um substituinte ciano (grupo nitrilo) no anel benzénico, sendo
o diclorobenil halogenado nas duas posi¢coes orto, enquanto, o ioxinil e o bromoxinil
sdo halogenados nas duas posi¢cdes meta. Além disso, esses dois Ultimos ativos
possuem um substituinte hidroxila na posicéo para, o que 0s torna mais sollveis em

agua e mais susceptiveis a lixiviagcdo (HOLTZE et al., 2008).

Cl
[ [ I NC Br
W o 70
OH Ok
I Br ¢l
loxinil Bromaxinil Diclorobenil

Figura 9 Estrutura quimica dos herbicidas ioxinil, bromoxinil e diclorobenil.

No Brasil, o bromoxinil é liberado exclusivamente para exportacdo. E o
ioxinil, na forma de octanoato, € liberado para uso de aplicacdo em pds-emergéncia
para o controle de plantas infestantes de culturas de alho e cebola (BRASIL, 2016).
As propriedades herbicidas do ioxinil foram descobertas na Inglaterra em 1959,
qguando foi descrito como um herbicida de contato seletivo para ervas daninhas de
folhas largas (ZAKI, TAYLOR e WAIN, 1967). A longa cadeia carbbnica do octanoato
de ioxinila (octanoato de 4-ciano-2,6-di-iodofenil) torna este agente mais hidrofébico
qgue o ioxinil, melhorando sua absorcéo pelas folhas das ervas daninhas, além de
apresentar menor risco de lixiviagdo. O mesmo possui classificacao toxicolégica Il
(BRASIL, 2016). No solo, o ioxinil sofre biodegradacdo por bactérias, gerando como
metabolitos o 3-5-diiodo-4-hidroxibenzamida e o acido 3-5-diiodo-4-hidroxibenzdico
(Figura 10) (HOLTZE et al., 2008).

Apesar de apresentar pouco ou nenhum potencial genotéxico, estudos
mostraram indugdo de céncer em figado e na tireoide de ratos. Foi demonstrado
também que tanto o ioxinil como o octanoato de ioxinila s&o inibidores da
comunicacao intercelular através de juncdes de hiato, sistemas que desempenham
papel no controle do crescimento e da diferenciacdo celular, na manutencao e
homeostase dos tecidos e na embriogénese, sendo que, a forma esterificada causa

uma inibicdo mais potente (LEITHE et al., 2010).
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Figura 10 Biodegradacéo do ioxinil. Fonte: HOLTZE et al., 2008.

3.3 Ervas daninhas resistentes a herbicidas

A dependéncia do controle quimico para conter infestacdo de ervas
daninhas levou ao fenbmeno da resisténcia, que pode surgir apds exposi¢cao a uma
dose de herbicida comumente letal para uma populacdo normal (susceptivel) da
mesma espécie (CHRISTOFFOLETI, 2008). O primeiro caso documentado foi em
1968 com a espécie Senecio vulgaris (popularmente conhecida como tasneirinha)
resistente a simazina. A primeira espécie a apresentar resisténcia as uréias
foi Alopecurus myosuroides na Inglaterra (1982) e na Alemanha (1983). Estima-se
gue a area total infestada com plantas daninhas resistentes a triazinas seja superior
a quatro milhdes de hectares em todo o mundo. Atualmente, 73 espécies ja
desenvolverem resisténcia aos inibidores do FSII do grupo C1; 28 espécies foram
identificadas como resistentes aos herbicidas do grupo C2; e 4 espécies possuem
resisténcia ao grupo C3 (WEED SCIENCE, 2016).

Alteracbes na proteina D1 sdo as principais causas de ocorréncia de
resisténcia de herbicidas que agem no FSII (HEAP, 2014). O gene psbA no genoma
do cloroplasto codifica a proteina D1 no FSII; a sequéncia de aminoacidos no gene
psbA das plantas suscetiveis e das resistentes as triazinas sao idénticas, com
excecdo da posicao 264, pois ha uma mutacdo que gera substituicdo do aminoacido
serina 264 (Ser264) por uma glicina (SILVA et al., 2013b). As triazinas e a
plastoquinona competem pelo mesmo sitio de ligagdo. A mutacao Ser264Gly impede
a ligacdo da triazina, mas ainda permite a ligacdo da plastoquinona, porém em

menor intensidade. Uma planta resistente ao herbicida inibidor do FSIl consegue
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efetuar transporte de elétrons na fase luminosa mesmo na presenca do herbicida
(POWLES e YU, 2010).

Os mecanismos de resisténcia ja estudados envolvem mutacdo no local de
ligacdo do herbicida; o aumento da capacidade da planta de metabolizar o ativo
antes de ele exercer o efeito; a diminuicAo da absorcdo e/ou translocagédo do
herbicida para o local de acdo; o sequestro do agente quimico nas paredes celulares
ou vacuolos, e o aumento do ligante endégeno por amplificacdo génica. Desta
maneira, exige-se uma dose maior do agroquimico para ganhar a competicao
(HEAP, 2014).

A evolucao da resisténcia de plantas daninhas depende principalmente de
fatores genéticos; bioecoldgicos (ciclo de vida curto, elevada producédo de sementes,
baixa dorméncia da semente, varias geracdes reprodutivas por ano, extrema
suscetibilidade a um determinado herbicida e grande diversidade genética) e
agrondmicos. Os dois primeiros fatores sdo de dificil manipulagdo, restando o
manejo dos fatores agrondmicos como estratégia para controle da resisténcia. Hoje,
sabe-se que aplicacdo de herbicidas com efeitos residuais prolongados (que € o
caso das triazinas), aplicados repetidamente ou em misturas de herbicidas com o
mesmo mecanismo de acao, e em doses elevadas favorecem o desenvolvimento de
ervas daninhas resistentes. Isso porque quanto maior for a persisténcia do produto
no solo, maior serd a pressdo de selecdo sobre plantas infestantes, pois as
germinacdes sucessivas de diversas geracfes de plantas daninhas foram expostas
ao agente quimico. Contribuem para isso, a falta de rotacdo de culturas e a pouca
utilizacao de controle mecanico no combate de pragas (CHRISTOFFOLET]I, 2008).

Por mais de 40 anos os agricultores tem lidado com ervas daninhas
resistentes a herbicidas, porque a industria forneceu um fluxo relativamente
constante de novos agentes quimicos com diferentes mecanismos de acdo. No
entanto, a mesma industria ndo langou um novo herbicida para o mercado ha mais
de 20 anos. Assim, a rapida ascensdo de multipla resisténcia associado a um
manejo de pragas realizado de modo inadequado agravou o problema e
consequentemente, o custo da producdo (HEAP, 2014). Isto levou ao uso de
misturas de agroquimicos com diferentes mecanismos de agdo e em quantidades
excessivas (GREEN, 2014). O uso irracional e desprotegido destes produtos vem ao
longo dos anos ameagando 0 ecossistema, a saude e o meio ambiente. Assim,
surge a necessidade do desenvolvimento de novos herbicidas efetivos para o

controle de ervas daninhas, que consigam lidar com o problema da resisténcia
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disseminada e ao mesmo tempo sejam seguros para salude humana e animal e sem

riscos para o meio ambiente (WASI et al., 2013).

3.4 Planejamento de farmacos auxiliado por computadores

O langamento de um novo composto bioativo no mercado € um processo caro
em termos de recursos financeiros, mao de obra e tempo (MACALINO et al., 2015).
Além disso, da identificacdo de um composto protétipo até a aprovacédo por 6rgaos
reguladores pode demorar cerca de uma década. Por isso, hoje se fala na
concepgao racional no desenvolvimento de novos compostos de interesse
(UMASHANKAR e GURUNATHAN, 2015).
Métodos para estudos “in silico” de CADD tornaram-se essenciais para as
fases iniciais do desenvolvimento de novos compostos bioativos, pois minimizam a
quantidade de recursos para sintese e posterior ensaio bioldgico, agilizando o
processo (UMASHANKAR e GURUNATHAN, 2015), fornecem informacdes sobre a
interacdo molecular entre uma biomolécula alvo e um ligante, e orientam a
otimizacado molecular para melhora da eficacia, farmacocinética favoravel e perfil de
toxicidade (HUNG e CHEN, 2014). As estratégias empregadas para o CADD,
representadas na Figura 11, podem ser dividas em duas abordagens: SBDD e
LBDD.

3.4.1 Planejamento de farmacos baseado na estrutura do receptor (SBDD)

Esta abordagem é aplicada quando se dispde de informacbes sobre a
estrutura do alvo bioquimico dos compostos bioativos em estudo. O conhecimento
de sua estrutura tridimensional € utilizado para projetar e avaliar ligantes com base
em interacdes previstas (MACALINO et al., 2015). Compreender os principios pelos
guais pequenas moléculas reconhecem e interagem com seus alvos também é de
grande importancia na pesquisa e desenvolvimento de novos agroquimicos
(OHKAWA, MIYAGAWA e LEE, 2007). A estrutura de um alvo biologico proteico
pode ser obtida a partir de bancos de dados de estruturas de macromoléculas
obtidas por cristalografia por raio-X (por exemplo, o Protein Data Bank); por
ressonancia magnética nuclear ou por outros métodos (DANISHUDDIN e KHAN,
2015).
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Figura 11 Esquema das estratégias empregadas no planejamento de farmacos auxiliados por
computadores (CADD). Adaptado de MACALINO et al., 2015.

3.4.1.1 Ancoramento molecular

Ancoramento molecular (docking) é um dos métodos SBDD mais
conhecidos. Seu objetivo principal é a predicdo de possiveis modos de ligacdo dos
compostos em um sitio de ligacdo do alvo biolégico com estimativas de afinidade de
ligacdo baseada na conformacdo e caracteristicas de complementaridade
(MACALINO et al., 2015). Na simulacdo molecular, o ancoramento é utilizado para
prever os conformeros que uma molécula pode apresentar para formar um complexo
estavel com um alvo biologico. Com base na distancia de ligacdo e na energia entre
o ligante e o sitio, modelos de interacbes e afinidades podem ser calculados para
simular interacdes ideais (HUNG e CHEN, 2014).

Um protocolo de ancoramento necessita de dois componentes principais: um
algoritmo de busca e uma funcédo de avaliacdo (ou funcéo de escore). Algoritmos de
busca sdo usados para explorar a superficie de energia livre, com a finalidade de

encontrar as melhores conformacdes de ligantes. Ja a fungéo de escore direciona a



21

busca para conformacdes relevantes, e deve ser capaz de distinguir o modo de
ligacdo correto dos incorretos. Também tem a finalidade de prever as afinidades de
ligacdo entre receptor e ligante, classificando diferentes moléculas de acordo com
sua afinidade. Na metodologia que considera flexibilidade dos ligantes, os algoritmos
de busca podem ser divididos em trés abordagens: sistemética, estocéstica e
deterministica. De maneira geral, a abordagem sistematica busca explorar todos 0s
graus de liberdade do ligante exaustivamente. A estocastica realiza mudancas
conformacionais aleatdrias, buscando encontrar aquela de mais baixa energia. E a
abordagem deterministica utiliza métodos de minimizacdo de energia e de dindmica
molecular, que permitem melhor exploragéo da energia livre do sistema (GUEDES,
MAGALHAES e DARDENNE, 2014).

3.4.2 Planejamento de farmacos baseado na estrutura dos ligantes (LBDD)

Esta abordagem é aplicada quando se dispde de informacbes sobre a
estrutura dos compostos bioativos e suas atividades biolégicas, porém o alvo
biolégico ndo € conhecido ou sua estrutura ndo esta disponivel. Informacbes
extraidas de um conjunto de ligantes ativos podem ser usadas para identificar
propriedades moleculares significativas (descritores moleculares) responséaveis pela
atividade biol6gica observada. Parte-se do pressuposto que compostos
estruturalmente semelhantes interagem de modo semelhante com o sitio de ligacao.
As técnicas mais comuns nessa abordagem sao modelos de padrao farmacoforico e
estudos de QSAR (SLIWOSKI et al., 2014).

3.4.2.1 Modelo farmacoférico

Para construcdo de um farmacoforo, multiplos compostos ativos séo
alinhados de tal modo que um numero maximo de caracteristicas quimicas se
sobrep6em geometricamente. Este modelo pode ser obtido através de programas
que utilizem a estrutura 2D ou 3D em representacbes estruturais rigidas ou
incorporando flexibilidade molecular para determinar pontos de sobreposicao
(SLIWOSKI et al., 2014). Deste modo, um farmacéforo descreve as caracteristicas
de um conjunto de compostos ativos, que sao necessarias (porém néao
necessariamente suficientes) para ligacdo ao receptor alvo (ARTESE et al., 2013). E

considerado o maior denominador comum de recursos de interacdes moleculares
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partilhados por um conjunto de moléculas ativas. Frequentemente, 0s programas
consideram as caracteristicas de pontos de &tomos receptor / doador de ligacao
hidrogénio, atomos de anion / cétion, anel aromatico, ou um par de atomos
adjacentes hidrofobicos (QING et al., 2014).

3.4.2.2 Estudos de QSAR

Estudos de QSAR baseiam-se na premissa que alteracdes na atividade
biolégica estdo associadas com as variagbes estruturais em um conjunto de
compostos. Deste modo, & possivel correlacionar quantitativamente descritores
moleculares de compostos ativos e atividade biolégica em modelos matematicos.
Uma das caracteristicas mais importantes é a capacidade de previsao da atividade e
consequentemente, o uso destes modelos para compreensdo do possivel
mecanismo de acdo. Assim, a sintese de novos compostos ativos com propriedades
otimizadas pode ser orientada (GERTRUDES et al., 2012).

Na construcdo de um modelo sdo utilizadas dois tipos de variaveis. A
variavel dependente, ou varidvel resposta, que corresponde a atividade bioldgica
(por exemplo, ICsp — a dose necessaria para inibir ou estimular um determinado
processo bioldgico ou atividade enzimatica em 50%). Ja as variaveis independentes,
ou descritores moleculares, descrevem propriedades quimicas e estruturais dos
compostos. Existem diversos programas para geracdo de descritores moleculares,
sendo que os tipos a serem obtidos dependem basicamente da representacéo
molecular (RODRIGUES et al., 2012).

As abordagens matematicas mais utilizadas em estudos QSAR sédo a
regressao linear multipla (MLR), a regressao por quadrados minimos parciais (PLS),
a regressao por componentes principais (PCR), e os métodos nao-lineares, como 0s
baseados em redes neurais artificiais (KIRALJ e FERREIRA, 2009).

A qualidade e o sucesso de um modelo QSAR dependem da precisao dos
dados de entrada, da selecdo dos descritores apropriados e da validagcdo do modelo
desenvolvido. E importante dizer que um modelo QSAR s6 é valido, na maioria das
vezes, para estruturas moleculares analogas utilizadas para construir o modelo. A
validagéo utiliza ferramentas estatisticas, sendo 0 processo mais comum aquele em
que é dividido em validacao interna e externa (KIRALJ e FERREIRA, 2009):
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a) Validacao interna: visa avaliar o grau de ajuste, a significancia e a qualidade da
predicdo interna de um modelo, ou seja, utilizando os mesmos compostos
presente no modelo. Os principais parametros utilizados sdo o coeficiente de
determinacdo (R?), o teste de Fischer (F) e o coeficiente da determinacdo da
validac&o cruzada leave-one-out (Q?.00);

b) Validacdo externa: é realizada através da comparacdo de valores preditos e
experimentais de um conjunto teste, ndo utilizados na construcdo do modelo.
Espera-se 0 menor desvio possivel entre os valores. Os parametros estatisticos

mais utilizados é o coeficiente de determinagdo da validacdo externa (Rzpred ou

szred)-

Na pesquisa em QSAR dos dias de hoje, a énfase é dada sobre a qualidade
preditiva (validacdo externa) e a facilidade de interpretagdo mecanistica dos
modelos, embora um modelo com boa capacidade de predicdo pode ndo ser
interpretavel. Estudos de QSAR sdo amplamente utilizados em diferentes campos
da quimica com aplicagcdes na medicina, meio ambiente e na agricultura. Um dos
fortes apelos lida com a seguranca quimica e risco de toxicidade. Neste contexto,
modelos  preditivos de toxicidade (carcinogenicidade, mutagenicidade,
teratogenicidade, hepatotoxicidade, cardiotoxicidade, e nefrotoxicidade, entre outros)
podem fornecer uma estimativa de avaliacdo de riscos e seguranca de candidatos a
principios ativos, e podem ser considerados como uma maneira de reduzir a
necessidade de ensaios em animais, bem como custos monetarios das pesquisas
(ROY, 2015).

A combinacdo das duas abordagens de CADD proporciona uma melhor
informacéo na modelagem de candidatos a compostos bioativos. A etapa de triagem
virtual é realizada com o auxilio de banco de dados de moléculas pequenas, como o
DrugBank, GILDA, PubChem e ZINC (todos gratuitos). Atualmente, o ZINC é a base
mais utilizada, jA que, possui mais de 21 milhdes de moléculas disponiveis para
triagem virtual, com opcdes de filtros, como a faixa de peso molecular e o nimero de
ligacdes rotaveis. Este banco de dados disponibiliza a representacéo estrutural de
cada molécula em diferentes formatos (SDF, Mol2, 3D e SMILES) e também oferece
informacgdes de fornecedores para aquisi¢cao dos compostos (CAl et al., 2013).

O uso de filtros na triagem virtual de agroquimicos segue a regra de trés de
Briggs (Tabela 2). Trés dos critérios adotados nesta regra séo similares aos usados

na regra dos cinco de Lipinski (peso molecular, logP e numero de ligacdo de
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hidrogénio doador) e trés novos critérios foram introduzidos, sendo AlogP
(logPoctanoliagua — 109Phexanoiagua), ponto de fusdo e nudmero de equivalente
hidrocarboneto (EH) (LINDELL, PATTENDER e SHANNON, 2009).

Tabela 2 Regra de trés de Briggs para compostos agroquimicos

REGRA DE TRES DE BRIGGS

Peso molecular 300 + 100
logP 3+3
Numero de ligagbes de hidrogénio (doacao) <3
AlogP <3
Ponto de fusdo < 300°C
Equivalente hidrocarboneto 305

7

O parametro AlogP € uma medida da polaridade. De maneira geral,
compostos muito polares ndo sao eficientes para penetrar membranas celulares, e
por isso ndo conseguem atingir o sitio de ligacdo. A absorcdo pelas raizes,
combinada com a translocacdo pelo xilema € particularmente importante para
herbicidas inibidores da fotossintese (SILVA et al., 2013a). Como AlogP é um
parametro dificil de ser calculado, a literatura sugere substituicdo por PSA (area de
superficie polar molecular). Compostos que sdo muito polares (PSA > 75) tem sua
absorcao prejudicada (ERTL, ROHDE e SELZER, 2000).

A medida do ponto de fusdo é considerada devido a sua correlacdo com
solubilidade em agua. Compostos sintéticos com ponto de fusdo > 300°C tendem a
ser insoliveis em &gua e sdo, portanto, menos biodisponiveis. NUmero de
equivalente hidrocarboneto € utilizado para estimar a pressédo de vapor. Compostos
com valores de EH muito baixos (< 24) podem ser perdidos na evaporagao dos
veiculos utilizados na composicdo dos agrotoxicos, antes de serem absorvidos
(LINDELL et al., 2009).

3.5 Modelagem molecular

Tanto na abordagem LBDD como na SBDD, os estudos se iniciam com o
uso de programas de modelagem molecular para construcdo de modelos de
estruturas moleculares e utilizam um método tedrico (ou mais de um) para produzir

um modelo com geometrias otimizadas. A conformagdo desempenha papel
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fundamental na atividade, pois a maioria dos mecanismos de acdo se baseia no
ajuste correto da conformacao molecular (conformacéo bioativa) de um ligante e seu
sitio de ligacdo. Uma maneira de avaliar a otimizacdo da estrutura € a sua energia:
guanto menor, maior a sua estabilidade termodinamica. Teoricamente, a
conformacao que corresponde ao minimo global (ou seja, a conformacdo de menor
energia entre todas que a estrutura pode apresentar) € a que predominara quando
do processo de interacdo com o receptor (embora esta ndo necessariamente seja a
conformacao bioativa). Os calculos que os programas de modelagem molecular
executam no processo de busca para a aproximacdo de um minimo de energia €
caracterizada por um gradiente (a primeira derivada da energia em fungdo dos
parametros estruturais) tendendo a zero (SANT'ANNA, 2009).

As funcbes usadas na determinacdo de energia de estruturas moleculares
tém como base duas aproximacdes tedricas: a classica (que inclui métodos de
mecanica molecular e dindmica molecular) e a quantica (que inclui principalmente os
métodos “ab initio”, semi-empiricos e os englobados pela teoria do funcional de
densidade — DFT). A escolha entre um e outro depende das propriedades que se
deseja avaliar, da precisao desejada e da capacidade computacional disponivel (DE
FREITAS e RAMALHO, 2013).

3.5.1 Aproximacdao classica

3.5.1.1 Mecanica molecular

Neste método as moléculas sdo descritas como um conjunto de atomos
conectados no lugar de nucleos e elétrons. Os nucleos séo representados por ‘bolas’
e as ligacdes quimicas por ‘molas’ com constante de forca caracteristica. Neste
modelo é definido um campo de for¢a, que se trata de um conjunto de funcbes de
energia que determinam penalidades energéticas para a geometria molecular com
base no afastamento da estrutura dos valores ideais. A minimizacdo de energia é
um processo no qual através de um algoritmo matematico adequado busca-se
reduzir em conjunto as penalidades energéticas a um minimo. Uma das funcdes do
campo de forca € o termo de energia para o estiramento de ligagdes quimicas. Os
campos de forca modernos combinam duas ou mais fungdes e muitos estao
disponiveis como MM e AMBER (CARVALHO et al., 2003).
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3.5.1.2 Dinamica molecular

Nesta abordagem, o comportamento dindmico de um sistema molecular &
simulado através da integracdo numérica de equacdes do movimento. As equacdes
de movimento da dindmica molecular representa a evolucdo no tempo dos
movimentos moleculares (trajetérias). Entende-se que as moléculas que possuem
certa energia cinética podem superar barreiras energéticas, o0 que permite a
exploracdo da superficie de energia potencial na busca de outras conformacdes
estaveis (NAMBA, SILVA e DA SILVA, 2008).

3.5.2 Aproximacao quantica

Os métodos classicos ndo sdo suficientemente rigorosos para fornecer
resultados precisos, pois nao consideram os elétrons. Ja os métodos quanticos
consideram a estrutura molecular como um conjunto de ndcleos e elétrons. O
principal complicador no desenvolvimento destes métodos € que os elétrons também
possuem comportamento ondulatorio (a chamada dualidade particula-onda), que foi
resolvido por Erwin Schrédinger em uma equacdo (H¥Y = EW). Os métodos
quanticos residem na tentativa de resolver esta equacao. A aproximacgdo quantica é
capaz de gerar descritores interessantes como propriedades termodinamicas,
cargas elétricas dos atomos, momento dipolar e energia de solvatacdo
(SANT'ANNA, 2009).

E importante observar que geometrias e energias obtidas por diferentes
métodos nem sempre convergem para resultados semelhantes. Discrepancias
importantes sdo observadas entre mecanica molecular e métodos quanticos, mas
também entre os métodos semi-empiricos e “ab initio” ou DFT (DE FREITAS e
RAMALHO, 2013).

3.5.2.1 Meétodos “ab initio”

S&o os meétodos que seguem a abordagem HF, nos quais ndo sao feitas
aproximacoes adicionais na resolucéo da equacgao de Schrddinger e representam 0s
orbitais através dos conjuntos de base, sendo o método que resolve com mais
exatiddo a equacdo. Um conjunto de base minimo contem apenas as funcbes

necessarias para acomodar todos os elétrons de um atomo, por exemplo, uma
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funcdo 1s para atomos de H ou He. Uma maior flexibilidade na descricdo dos
elétrons € conseguida com conjuntos de base de valéncia dividida, nos quais as
funcdes que representam os elétrons de valéncia sédo divididas em dois
componentes, um mais interno e compacto e outro mais externo e difuso
(SANT'ANNA, 2009).

3.5.2.2 Métodos semi-empirico

Trata-se de uma introducdo de parametros empiricos ou previamente
calculados, na tentativa de reducdo do tempo de célculo da equacdo de
Schrédinger, quando comparado com o método “ab initio”. Para simplificar, sdo
considerados apenas os elétrons de valéncia durante os calculos, enquanto os
elétrons das camadas internas sao considerados “congelados” junto aos nucleos.
Além disso, os programas devem fornecer informacdes estruturais quimicamente
precisas com um custo razoavel de tempo de célculo. Os métodos mais conhecidos
e utilizados atualmente sdo o PM3 e o AM1 (Austin Model 1) (SANT'ANNA, 2009).

3.5.2.3 Teoria do funcional de densidade

Trata-se de um modelo alternativo baseado em orbitais moleculares, que
considera que a energia de um conjunto de elétrons sob influéncia de um campo
externo é um funcional Unico da densidade eletrénica. Como a energia é expressa
como uma funcdo de uma Unica variavel, as equacdes que resultam da aplicacao
deste modelo sdo mais simples do que as resultantes da teoria de HF, em que as
variaveis sdo o conjunto de fungcdes de onda de um elétron (OBOT, MACDONALD e
GASEM, 2015).
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4 PARTE | - ESTUDO DE QSAR

4.1 MATERIAL E METODOS

4.1.1 Selecao do conjunto de dados

Um conjunto de dados formado por 44 anélogos quinolinicos descritos como
inibidores do PET foram selecionados de dois artigos (MUSIOL et al., 2007; GONEC
et al.,, 2012), e todos os compostos foram testados pela mesma metodologia de
ensaio “in vitro” para atividade de inibichio do PET. Os resultados foram
apresentados como a dose minima necessaria em pmol/L™?, para inibicdo do PET
em 50% (ICso) em cloroplastos de espinafre. Como os valores ndo possuiam faixa
de distribuicdo normal, com variacbes numéricas extensas, 0os mesmos foram
convertidos em seus respectivos logaritmos negativos (plCsp), resultando em um
intervalo de variacdo de 2,796 a 5,125 unidades logaritmicas (sendo que os valores
foram considerados em sua forma 10° mol/L™}). As estruturas quimicas dos

compostos sdo apresentadas nas Figuras 12 e 13.

4.1.2 Modelagem molecular

As estruturas tridimensionais do conjunto de dados foram construidas no
programa HyperChem 7 (HYPERCUBE, 2002) com base em estruturas
cristalograficas (cédigos CIF: 2201734, 7213893, 2208696, e 2218249) obtidas no
banco de dados Crystallography Open Database (GRAZULIS et al., 2012). Nem
todas as estruturas bases foram encontradas no banco de dados, entdo foram
escolhidas as estruturas semelhantes.

Geometrias de minimo de energia das estruturas neutras foram calculadas
primeiramente em mecéanica molecular (MM+) no algoritmo Polak-Ribiere (gradiente
conjugado) e em seguida, utilizando mecanica quantica ao nivel semi-empirico AM1.
Os arquivos foram convertidos em arquivos de entrada para o programa Gaussian
0.9W (GAUSSIAN, 2009) utilizando o software Open Babel (OPENBABEL, 2011).
Neste programa, foram realizados os céalculos de otimizagéo, primeiro ao nivel HF,
utilizando as funcbes de base 6-31G (d), e na sequéncia utilizando o funcional
B3LYP, procedimento englobado pela DFT, utilizando a base 6-311G++(d,p).
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2
AN COLy
= N._1
N R NH
O o]
Comp. R R? pIC,, Comp. R! R? pIC,, Comp. R! pIC,, Comp R pIC.,
1 CHH., H 3,242 12 3-FCH, H 4,061 22 i-Pr 3,452 29 3-0CH,-CH, 3514
2 ~(CH,),- 2,796 13 4-FCH, H 4,123 23 G H, 3073 30 3-CICH, 4,092
3 c-Pn H 3,118 14 2-CI-CH, H 4,294 24 c-Hp 3,665 3N 3-Br-C.H, 3,988
4 cHx H 2982 15 3CICH, H 4,037 25  ¢Oc 3,162 32 3-CFCH, 3509
5 cOc H 3382 16 4CI-CH, H 3,831 28 CH, 4884 33  3NO,CH, 3,198
6 CH, H 4070 17 2-BrCH, H 4,035 27 Bn 5125 34 4NO,CH, 3585
7 Bn H 4,226 18 3-BrCH, H 3,388 28 2-0CH,CH, 3,117
8 20HCH, H 4788 19 4BrCH, H 3512
9 2CH,CH, H 3845 20 2CF3CH, H 3,961
10 2CH,CH, H 3097 21 2CF3CH, H 3,482
11 2FCH, H 4,008
Figura 12 Inibidores do PET descritos por GONEC et al., 2012.
2
R
11
= R—G
3 =
R T ONTOR | .
R —R2
o
Comp. R' R? R? R*  plC,, Comp. R’ R2 pIC,,
35 H NO, NO, OH 4086 40 5-CO0H 4-Cl 3,312
36 CH, NO, NO, OH 4585 41 6-COOH 2-Cl 3,667
37 H NH, NH, OH 3,733 42 8-OH 3-Cl 3,836
38 CH, NH, NH, OH 3,848 43 8-OH 4-Cl 3,349
39 CH NO H H 3,838 44 8-0OH 4-Br 3,870

3

2

Figura 13 Inibidores do PET descritos por MUSIOL et al., 2007.

4.1.3 Estudos de QSAR

4.1.3.1 QSAR-2D

Para os estudos de QSAR-2D utilizou-se o programa QSAR Modeling, que

permite a construcdo de modelos de QSAR utilizando regressao por PLS. O

programa disponibiliza um método de selecdo de variaveis denominado de selecéo

de preditores ordenados (OPS) e ferramentas de validacdo incluindo a validagéo
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cruzada leave-N-out e o teste de randomizacdo do y. Também é possivel realizar a
deteccdo de amostras andmalas, ou outliers (MARTINS e FERREIRA, 2009).

No método de regressdo por PLS, a matriz de descritores é correlacionada
com o vetor atividade biologica (ou vetor y). Assim, os dados séo otimizados para
estimar os valores de y, originando novas variaveis X', denominadas de variaveis
latentes (VL). Estas novas variaveis tém a vantagem de serem ortogonais entre si,
ou seja, ndao apresentam o problema de intercorrelacdo, uma das limitacdes do
método MLR. Como o numero de variaveis geradas para um estudo de QSAR pode
ser muito grande e altamente correlacionadas entre si, 0 métodos PLS é util para
evitar o sobreajuste dos dados (MARTINS e FERREIRA, 2013).

O objetivo da selecao de variaveis € reduzir significativamente o nimero de
variaveis independentes para obtencdo de modelos simples, robustos e
interpretaveis. No método OPS é atribuido importancia a cada descritor com base
em um vetor informativo (que contém informacg&o sobre a localizacdo das melhores
variaveis resposta para a predicdo), para que em seguida a matriz de descritores
seja rearranjada de modo que 0s mais importantes sejam representados pela
primeira coluna da matriz (TEOFILO, MARTINS e FERREIRA, 2009).

41311 Obtencéo dos descritores

Os descritores foram obtidos a partir das estruturas tridimensionais
otimizadas. Nos programas Gaussian 0.9W e GuaussView 5 foram obtidos os
descritores eletrénicos. As mesmas estruturas foram convertidas para os formatos
HIN e Mol2 utilizando o software Open Babel. Estes formatos quimicos eram
requeridos para o reconhecimento pelos programas Dragon 6.0 (DRAGON, 1997) e
Marvin (CHEMAXON, 2008), respectivamente. Uma relagdo das classes de
descritores utilizados na etapa de QSAR-2D € apresentado na Tabela 3.

No Dragon 6.0 foram obtidos descritores constitucionais, topoldgicos,
geometricos e moleculares. No mesmo programa foram aplicados os seguintes filtros
para reducdo de variaveis: eliminacdo de um membro entre pares com alta
correlacéo entre si (maior que 0,900), eliminacdo de descritores invariantes e quase-
invariantes, e eliminacdo daqueles que apresentavam desvio padrdo menor que
0,001. Ao final, foi realizada uma reducdo manual para exclusdo de descritores com

baixa variagdo. Ja no programa Marvin foram obtidos descritores geométricos, de
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solubilidade, descritores de carga e outros. Com a soma de todos os descritores,

obteve-se uma matriz de 781 variaveis independentes.

Tabela 3 Descritores obtidos para os estudos de QSAR-2D.

PROGRAMA

Gaussian 0.9W/

GuaussView

AN NN

DESCRITORES
Eletrénicos:
Distribuicdo de carga Mulliken;
Distribuig&o de carga NBO (Natural Bond Orders);
Momento dipolo total e nos eixos x, y e z;
E(RB3LYP);
Energia dos orbitais moleculares de valéncia

(EHOMO—la EHOMOy ELUMOy ELUMO+l)'

TOTAL

29

Dragon 6.0

NN

Constitucionais;

Contagem de grupos funcionais;
Descritores de carga;
Propriedades moleculares;
Contagem de circuitos e caminhos (walk and path
counts);

indice de informagéo;

indice de adjacéncia de ponta;
indice de cargas topoldgicas;
Topolégicos

Geométricos;

Descritores 3D de Morse;
Descritores RDF;

Descritores COMMA,;

Pares de atomos 2D e 3D;
Descritores CATS

720

Marvin Suite

AN NI NN

Ponto isoelétrico pH 7.2;

LogD (Consensus/ChemAxon);

LogP pH7.2 (Consensus/ChemAxon);
Descritores de carga;

Geomeétricos;

Geométricos 3D;

Outros:

Superficie polar area 2D;

Contagem de ligagcédo de hidrogénio doador;
Contagem de ligagéo de hidrogénio aceptor;

Refratividade molecular.
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Uma dultima etapa de reducdo de descritores foi realizada no programa
QSAR Modeling, em que foram excluidos aqueles que apresentavam correlacao
absoluta com a atividade biologica (|r]) abaixo de 0,200. A matriz final continha 337

descritores.

413.1.2 Selecéo de variaveis e constru¢do do modelo

Na sequéncia, o modelo de QSAR-2D foi construido utilizando a metodologia
de selecao de varidveis OPS, sendo que na primeira etapa foi selecionado o modelo
que apresentou o menor valor de RMSECV (0,204). Para as demais etapas foi
utilizado o parametro de QZLOO >0,5. Os modelos foram construidos com dados
autoescalados; um pré-processamento que consiste em subtrair de cada elemento
de uma coluna de uma matriz de dados o valor médio da respectiva coluna e dividir
o resultado pelo seu desvio padrao. O autoescalamento é necesséario quando as
variaveis tém diferentes unidades, ou para os casos de grande faixa de variacdo de
dados (MARTINS e FERREIRA, 2013).

41.3.1.3 Validacdo do modelo

Na validacao interna foram avaliados os parametros apresentados na Tabela
4. Utilizando estes testes, foi verificada a qualidade do grau de ajuste dos dados do
modelo, da significancia do modelo e de sua capacidade de predicdo interna.
Também foi avaliada a robustez dos modelos pela validacdo cruzada LNO, com o
uso do coeficiente de determinacdo entre as atividades biologicas observadas e
preditas. Este teste foi aplicado para N = 1-11 (25% do conjunto de dados) e
repetido seis vezes para cada “N”. Finalmente, a possibilidade de o modelo
apresentar correlacdo ao acaso nas informacdes explicitadas e preditas foi medida
através do teste de randomizacao do y (KIRALJ e FERREIRA, 2009). Estes testes

foram calculados no programa QSAR Modeling.
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Tabela 4 Parametros estatisticos empregados na validacéo interna dos modelos e
suas respectivas equacoes.

. - VALOR DE
PARAMETRO SIGNIFICADO EQUACAO _
REFERENCIA
.. ZU{-‘__-{“}]
) Coeficiente de 4 :
R o R =l-——— >0,6
determinag&o Z v,-»)
Raiz quadrada do erro i
RMSEC ) a < Possivel
da calibracéo
, 2
Z fA( l‘l,lri,“:l,h - l“.t‘ll)
Teste de Fischer (com
. k > Valor
F 95% de confianga, a = — 52 o
0’05)b Z i ( Vobsi — _‘I.'obs] referéncia
n—p-—I1
Coeficiente de Z W, -, )
Q%00 determinacédo da QE{}U: l—ﬁ >0,5
V. — V)
validacéo cruzada®* f 0=
Raiz quadrada do erro
RMSECV < Possivel

da validag&o cruzada®

2 qualidade do ajuste; " significancia; © validagao cruzada; ° qualidade da predigao interna; y: atividade bioldgica; ¥: atividade
biolégica média; obs: valores experimentais; c: atividade estimada no modelo de regressdo; n: nimero de compostos do
conjunto de treinamento; p: niUmero de variaveis latentes; Yobsi : atividade média observada para o conjunto de treinamento
completo (DE MELO et al., 2010).

Para validacéo externa foi separado um conjunto teste de 7 compostos (3, 9,
16, 20, 31, 34 e 42). Estes compostos foram selecionados manualmente (ou seja,
sem auxilio de algoritmos ou metodologias automatizadas), sendo que para esta
selecédo foi considerado que as estruturas deveriam ser selecionadas tanto para
representarem a faixa de variabilidade estrutural, quanto a faixa de variagdo da
atividade biologica das amostras. Estes compostos, ndo foram utilizados na
construcdo do modelo real. Como a atividade biolégica das amostras do conjunto de
teste € conhecida, pode-se fazer uma comparacdo entre o valor previsto pelo
modelo e o valor real, utilizando pardmetros estatisticos. A qualidade da predicéo foi
avaliada atraves dos parametros descritos na Tabela 5, utilizando o software Xternal

Validation Metric Calculator 1.0 (DTCLABS, 2013)
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Tabela 5 Parametros estatisticos empregados na validacdo externa dos modelos e
suas respectivas equacoes.

. - VALOR DE
PARAMETRO SIGNIFICADO EQUACAO .
REFERENCIA
Coeficiente de > -5.)
R%red determinagéo da Rsmd= I—W >0,6
validagéo externa® —
Z (.vij}u{}
Inclinagdes das k= Z 5 2
Kok linhas das i 0,85 <k <1,15
e
regressodes lineares Z ».7..) 0,85 <k'<1,15
de predicao® k'= '272
Vi
Média de r’ — 2
Average > 2 2 / >0,5
g modificado Fm (I’m TIm )/2
Variacdo de r* 2

modificado

¢ validagdo externa: obs: valores experimentais: i: atividade média observada para o conjunto de treinamento completo; ei:
valor obtido na validacdo externa; r,> coeficiente de correlagcado modificado obtido a partir de regressdo com dados observados
e preditos; rm?* coeficiente de correlacdo modificado obtido na regress&o com a troca de eixos (DE MELO et al., 2010).

4.1.3.2 QSAR-3D

Estudos de QSAR 3D tém como objetivo encontrar correlacao estatistica
entre descritores obtidos diretamente a partir da estrutura tridimensional de uma
molécula, cuja disposicdo no espaco da origem aos campos de interacao
moleculares (MIF), e a atividade biologica sob estudo. Os MIFs séo utilizados para
representar o processo de interacao do ligante com o seu alvo biol6gico. Para isso,
sao utilizadas diferentes tipos de sondas, ou &tomos de prova, através do quais se
podem obter posicbes em que interacfes especificas levem a um “sitio receptor
virtual”. Esta entidade abstrata define um local ideal para que um determinado
composto quimico interaja de modo complementar, e representaria a capacidade
(em potencial) de um ligante interagir com uma biomolécula (PASTOR et al., 2000).

Para os estudos de QSAR-3D foi utilizado o programa Pentacle verséo 1.0.7,
uma ferramenta computacional para calcular descritores do tipo MIF sem a

necessidade de alinhamento do conjunto de treinamento, uma necessidade da
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maioria dos programas de QSAR-3D. Neste programa, eles sdo denominados de
“descritores GRID independentes”, ou GRIND. As principais caracteristicas dos
descritores GRIND sao (PENTACLE, 2015):

a) Descreve a capacidade das moléculas interagirem com outras moléculas;

b) S&o adequados para representar afinidade de ligacao;

c) Séao independentes de alinhamento, e assim ndo requerem superposicdo dos
compostos; e

d) Sao rpido para calcular.

Resumidamente a metodologia adotada no programa Pentacle envolve trés
etapas: (i) célculo dos MIFs para moléculas do conjunto de dados; (ii) fitragem dos
MIFs para extrair as regides mais relevantes (opc¢ado do algoritmo AMANDA ou
ALMOND); e (iii) codificacdo das interacdes pré-filtradas em descritores GRIND
(utilizando o algoritmo MACC2 ou CLACC) (ERMONDI et al., 2011).

Além de computar descritores, o Pentacle inclui ferramentas quimiométricas
gue permitem usa-los para construir modelos QSAR e 0os mesmos podem ser
utilizados para estudos de triagem virtual. Para construcdo do modelo é utilizado o
método PLS e conta com o planejamento fatorial fracionario (FFD) para a sele¢céo de
variaveis. O objetivo desta ferramenta é selecionar as varidveis mais relevantes
guanto a capacidade de previsdo, empregando para isso, o desvio padréo de erro de
predicao, para avaliar e decidir se um determinado grupo de variaveis serd mantido
ou descartado do modelo final (BARONI et al., 1993).

41321 Céalculo dos MIFs e dos descritores GRIND

Para uso no Pentacle o conjunto de dados foi importado com as estruturas
tridimensionais otimizadas e previamente convertidas para formato Mol2. Os MIFs
foram calculados com a resolugdo GRID de 0,5 A°, utilizando quatro atomos de
prova diferentes: DRY (representa interagfes hidrofébicas), O (oxigénio carbonila,
representa grupos aceptores de ligacdo de hidrogénio), N1 (nitrogénio amida,
representa grupos doadores de ligacdo de hidrogénio), e TYP (representa a forma
da molécula, em termo de pontos estéricos relevantes). Neste estudo foram
aplicados tanto as abordagens ALMOND como AMANDA como filtro dos MIFs, e

como algoritmos de codificagdo foram usados tanto MACC2 como CLACC. Deste
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modo, a filtragem e a codificacdo foram combinadas em quatro métodos para
produzir descritores GRIND: ALMOND / MACC2; ALMOND / CLACC; AMANDA /
MACC2 e AMANDA / CLACC.

41.3.2.2 Selecdo de varidveis, construcdo dos modelos e validacao

Para selecdo de variaveis foi utilizado o FFD, e os modelos foram
construidos utilizando PLS com dados autoescalados. Verificou-se a qualidade
estatistica dos modelos através dos parametros de R? e Q% oo. Na tentativa de obter
modelos com melhor qualidade estatistica, um segundo passo foi extrair 0s
descritores gerados pela melhor combinacdo de filtragem e codificacdo para uma
matriz. Foi entdo realizada uma reducdo manual para descritores invariantes e,
utiizando o QSAR Modeling foram excluidos descritores que apresentavam
correlacao absoluta com a atividade bioldgica (|r]) abaixo de 0,200. Assim, foi obtida
uma matriz de 70 variaveis independentes. Também no QSAR Modeling, foi
realizada a selecdo destas variaveis pelo método OPS, e os modelos foram
novamente construidos utilizando PLS. A validacdo (interna e externa) seguiu
conforme protocolo ja descrito anteriormente. Para validagdo externa foi separado
um conjunto teste de 7 compostos (3, 9, 16, 20, 31, 34 e 42).

4.1.3.2.3 Interpretacdo dos modelos

No Pentacle é possivel visualizar uma representacdo 3D com a molécula
cercada pelas variaveis selecionadas. Nesta representacdo as regifes sao
separadas por linhas divisoras de distancia, e o usuario pode alterar o composto do
conjunto de dados e também as variaveis. Para os modelos gerados no préprio
programa pode-se contar com uma janela de interpretacdo, que carrega o grafico de
coeficiente PLS e uma caixa de didlogo com as 10 variaveis mais importantes,

apresentando informacg0es sobre a distancia e o tipo de atomo de prova.
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4.1.3.3 QSAR modelo hibrido

4.1.3.3.1 Construcédo dos modelos

A construgdo do modelo hibrido se deu com a soma dos descritores do
melhor modelo QSAR-2D e 3D obtidos. Com o objetivo de melhorar a qualidade
estatistica, foi realizado uma selecdo dos descritores mais relevantes, utilizando o
software Pirouette V.4.5 (INFOMETRIX, 2014). Apés esta selecdo, o modelo foi
construido no programa QSAR Modeling, utilizando PLS. A validacdo (interna e
externa) seguiu conforme protocolo ja descrito anteriormente. Para validacao

externa foi separado um conjunto teste de 7 compostos (3, 9, 16, 20, 31, 34 e 42).
4.2 RESULTADOS E DISCUSSAO
4.2.1 QSAR-2D

Apo0s a selecdo de variaveis com o método OPS, foi verificado a presenca de
um outlier. A Figura 14 apresenta o gréafico de influéncia versus residuos de Student,
obtido no programa QSAR Modeling. Pode-se observar que o composto 1 apresenta
simultaneamente influéncia e residuo de Student acima dos limites aceitos na
literatura, sendo entdo considerado como outlier e excluido do conjunto de dados em
busca de um melhora estatistica do modelo (MARTINS e FERREIRA, 2013).

Utilizando como critério de classificacdo um Q% oo > 0,5 (na intencéo de se
obter modelos com alta capacidade de predi¢cdo), foram obtidos diversos modelos,
que variaram de 37 a 5 descritores. O melhor modelo obtido é apresentado na
Equacédo 1 (modelo A).

pICso = 4,170 - 0,923 (DISPp) - 0,781 (Mor30u) - 0,043 (RDF060u) - 0,147 (CATS2D_09_AL)
+0,178 (CATS2D_03_DL)

Equacédo 1 Modelo de predigao real A
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Deteccao de Outliers

Comp. 1

Residuos de Student
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Leverage

Figura 14 Grafico de leverage versus residuos de Student para a deteccdo de amostras anémalas
(outliers). As linhas azuis indicam os limites aceitos pela literatura.

O modelo real A é formado por 5 descritores que deram origem a 2VLs
(informacdo acumulada: 88,84%, sendo VL1 = 33,47% e VL2 = 55,37%). A
qualidade do ajuste dos dados € de 76,7% e estd acima do minimo recomendavel
(R* > 0,6). O RMSEC, que representa a variabilidade na atividade n&o explicada do
modelo, e, portanto deve ser o minimo possivel, também apresentou valor aceitavel.
O grau de significancia da equacéo foi avaliado pelo Teste de Fischer (com 95% de
confiancga, a = 0,05). O valor de F obtido foi maior que o seu valor critico (Fc = 3,29,
para p = 2 e n-p-1 = 33), classificando o modelo como significativo (GAUDIO e
ZANDONADE, 2001; MARTINS e FERREIRA, 2013).

A previsibilidade interna foi testada pela validacao cruzada LOO, que avalia
a guantidade de informacdo ou variabilidade que um modelo pode prever. O
resultado mostra que o modelo é capaz de prever 67,0% da informacéo e esta acima
do minimo recomendavel (Q?.00 > 0,5). O valor do RMSECV associado foi de 0,301
e 0 mesmo deve ser o menor possivel. A diferenga entre os valores de R% e QZLOO e
de apenas 0,097, o que indica pequena possibilidade de ocorréncia de sobreajuste
de dados (BESALU e VERA, 2008; MARTINS e FERREIRA, 2013). Deste modo, o
modelo A possui boa capacidade de predicédo, € significativo, e também possui baixa
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tendéncia de sobreajuste. Resultados resumidos da validagao interna do modelo A

sao apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 Resultados dos parametros estatisticos empregados na validacdo interna
do modelo A

PARAMETRO RESULTADO VALOR DE REFERENCIA
- rR o7  >06
RMSEC 0,253 < Possivel
F 54,315 > Valor referéncia (3,29)
QZLOO 0,670 >0,5
RMSECV 0,301 < Possivel
R*- Q’Loo 0,097 <0,2

A robustez do modelo foi avaliada pelo procedimento de leave-N-out, onde
um maior nimero de amostras sao retiradas do conjunto de dados (entre 20 a 30%).
Como resultado, avalia-se a oscilacdo nos valores de cada Q%o e do seu valor
médio em relacdo ao valor do Q?.0, € do desvio padrdo de cada replicata. Para
analise deste modelo, foi realizado um processo de Leave-11-out (25% do conjunto
de treinamento) e para cada valor de N o procedimento foi repetido seis vezes. Na
Figura 15 pode-se observar que o modelo pode ser considerado robusto, pois
apresenta pequenas flutuacdes nos valores de Q% no (de 0,632 a 0,690) e pequena
diferenca para o valor de Q% oo do modelo (0,670).

A presenca da correlacdo ao acaso foi avaliada pelo teste de randomizacao
do y. Para que o modelo possa ser considerado livre de correlacbes espurias, as
interseccOes das retas obtidas devem apresentar interceptos menores que 0,050
para Qoo € menores que 0,300 para R? (MARTINS e FERREIRA, 2013). A Figura
16 mostra que o modelo obtido apresenta baixa probabilidade de sofrer correlagéo

ao acaso.
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Figura 15 Validacdo leave-11-out aplicada ao modelo A. Os pontos representam a média e as barras
indicam o desvio padréo de 6 replicatas para cada valor de N. O modelo mostrou-se robusto até um
valor de N igual a 11 (25% das amostras).

Resultados de y-randomization Resultados de y-randomization
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Regress3o: ¥ = 0,576207x + 0,0556097 Regress3o: y = 0.970227x + -0.46901)

Figura 16 Resultados do teste de randomizac¢do do y para o modelo A. Na figura sdo apresentados o0s
valores dos interceptos para R’e QzLoo. O modelo apresenta baixa probabilidade de sofrer correlacao
ao acaso.

Quanto a validacdo externa, os resultados apresentados na Tabela 7
mostram que 0 modelo A foi aprovado em todos os testes adotados, indicando que o
modelo obtido possui boa capacidade de predicdo. Na Tabela 8 sdo apresentados

os valores da atividade biolégica real e predita para o conjunto teste.
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Tabela 7 Resultados dos parametros estatisticos empregados na validacdo externa
do modelo A

PARAMETRO ‘ RESULTADO VALOR DE REFERENCIA
Rpred 0,689 >0,6
|R% - R'%| 0,024 <0,3
k 0,995 0,85 <k <1,15
K 1,003 0,85 <k'< 1,15
Average rp’ 0,583 >0,5
Ary’ 0,020 <0,2

Tabela 8 Valores de atividade bioldgica real e predita para o conjunto teste do
modelo A.

COMPOSTO ‘ pICso REAL pICso PREDITO
3 3,118 3,242
9 3,845 4,128
16 3,831 3,971
20 3,961 3,812
31 3,988 3,829
34 3,585 3,406
42 3,836 3,877

A abordagem QSAR é amplamente reconhecida para previsdo de
propriedades biolégicas dos compostos. Sempre que possivel deve-se realizar a
interpretacdo mecanistica do modelo de predi¢cdo em relacdo ao mecanismo de agao
do conjunto de dados, o que garante melhor credibilidade e aceitacdo do modelo
obtido (OCDE, 2007). Todas as moléculas utilizadas neste estudo apresentaram
atividade biolégica de inibicdo do PET. Atualmente sdo comercializados varios
herbicidas inibidores do PET, sendo a atrazina a mais conhecida e a mais estudada.
O modo como ela interage com o sitio de ligacéo esta descrito na Figura 3. Sabe-se
que a presenca de grupamentos moleculares que possibilitem a formacdo de
ligagcbes de hidrogénio com os residuos de aminocidos Phe265 e Ser264
favorecem a atividade, assim como grupamentos que possibilitem interagao
hidroférica com Phe255. Abaixo é apresentada uma breve descricao da funcéo dos
descritores selecionados no modelo A.

Mor30u é um descritor geométrico de representacdo molecular 3D baseado

em descritores de difracdo de elétrons, denominados 3D-MoRSE. Para célculo do
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valor do descritor sdo considerados trés parametros: (i) ponderacao; (ii) dispersao
(s); e (iii) distancia interatbmica. O simbolo u significa que o descritor € ndo
ponderado. A ponderacdo visa trazer a discriminacdo entre os atomos, e assim, 0s
descritores ponderados sdo sensiveis a presenca de fragmentos moleculares
especificos. O algarismo arabico da sigla do descritor indica a disperséo, sendo que
30 significa que o parametro s € igual a 29 A, Entende-se gue quanto maior o valor
de s, pequenas perturbacdes na geometria da molécula levam a grande variacdo no
valor final do descritor. Quanto as distancias interatbmicas, as mesmas estao
sujeitas a variacdes tanto na natureza (devido a vibragbes moleculares), como em
estudos computacionais (dependem do método de otimizacdo de geometria). Assim,
segundo a literatura, embora o descritor MORSE seja calculado por uma equacéao
exata, 0s seus valores sdo extraidos de alguma distribuicdo de probabilidade
(aleatdria). Por fim, vale ressaltar que, embora cada descritor MORSE incorpore
informacdo sobre a estrutura inteira da molécula, o seu valor final é derivado
principalmente de pares atébmicos de curta distancia (até 3 A) e, Como o conjunto de
dados apresenta uma certa variacdo estrutural, ha uma dificuldade de interpretar o
modelo a partir deste descritor (TODESCHINI e CONSONNI, 2009; DEVINYAK,
HAVRYLYUK e LESYK, 2014).

RDF60u € um descritor geométrico de funcdo de distribuicdo radial (RDF)
gue descreve a distancia de pontos no espaco tridimensional, e pode ser
interpretado como a probabilidade de encontrar um atomo de volume esférico em
raio de R com base no codigo de funcéo radial de distribuicdo. O simbolo u significa
que o descritor € ndo ponderado. Este descritor trabalha dentro de uma faixa de
distancia pré-definida, é independente do nimero de atomos e invariante a rotacoes
da molécula. Além disso, pode fornecer informacdes valiosas sobre distancia de
ligacdo, tipo de anel, sistemas planares ou ndo planares e tipos de atomos. A
presenca do descritor RDF60u no modelo A sugere a ocorréncia de alguma
dependéncia linear entre a distribuicdo molecular tridimensional, calculada no raio de
60 A do centro geométrico de cada molécula com a diminuicdo da atividade
biolégica (DOKTORGRADES, 2007).

DISPp € o vetor de deslocamento ponderado pela polarizabilidade atémica,
descrito como valor de COMMA2 (andalise comparativa de momento molecular).
Descritores COMMA estéo relacionados com a estrutura geométrica e determinam o
deslocamento entre um centro de campo de polarizabilidade atbmica e o centroide

de uma molécula. Sao independentes de alinhamento ou superposicdo do conjunto
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de dados. O descritor DISPp esta relacionado negativamente com a atividade
bioldgica (SILVERMAN, 2000).

Descritores CATS sédo baseados em distancias topolégicas entre dois
pontos, que podem variar de 0 a 9 ligacbes. Em sua obtencédo séo definidos cinco
pontos farmacdéforos em potencial, onde D é doador de ligagdo de hidrogénio, A é
aceptor de ligacdo de hidrogénio, P sao pontos carregados positivamente ou
ionizados, N sédo pontos carregados negativamente ou ionizados e L sdo pontos
farmacoforos lipofilicos (TODESCHINI, CONSONNI, 2009).

Considerando os descritores selecionados, o modelo A indica que a
atividade herbicida estd relacionada com a geometria (Mor30u e RDFO60u) e a
polarizabilidade atémica (DISPp). Também pode-se observar que a presenca de
subestruturas moleculares relacionadas a presenca de grupos aceptores de ligacéo
hidrogénio e grupos lipofilicos (CATS2D_09_AL), assim como grupos doadores de
ligacdo hidrogénio e grupos lipofilicos (CATS2D_03_DL) também sé&o relevantes.

4.2.2 QSAR-3D
Resultados estatisticos dos modelos de PLS utilizando a ferramenta FFD

como selecdo de variaveis e diferentes combinacdes de algoritmo de filtro e
codificacédo estdo apresentados na Tabela 9.

Tabela 9 Resultados estatisticos de modelos PLS obtidos no Pentacle.

ALGORITMO
ALGORITMO FILTRAGEM -
CODIFICACAO
ALMOND CLACC 59 3 0,520
ALMOND MACC 2 45 3 0,440
AMANDA CLACC 81 3 0,470
AMANDA MACC 2 49 2 0,400

Apenas a combinacdo dos algoritmos ALMOND e CLACC resultou em um
modelo (modelo B) com um valor de Q? o acima da referéncia (> 0,5). J& as outras
combinagdes resultaram em modelos com resultados estatisticos insatisfatorios, e
foram desconsiderados.

O modelo B contém 59 descritores, predominando aqueles do tipo TIP-TIP

(pontos estéricos relevantes) e DRY-TIP (hidrofobico e pontos estéricos relevantes).



44

A Figura 17 apresenta graficamente os coeficientes PLS dos descritores que
compdem o modelo (grafico denominado correlograma), destacando o descritor n° 6,
que é a variavel de maior valor positivo. E possivel notar que a atividade biologica
esta relacionada com as interacdes do tipo DRY-DRY (hidrofobicos), TIP-TIP, e
DRY-O (hidrofobico e grupos aceptores de ligacdo de hidrogénio nos compostos),
pois seus coeficientes PLS s&o os que apresentam maiores valores. A Tabela 10
apresenta os dez descritores GRIND mais relevantes para o modelo B e um

detalhamento dos intervalos de distancia das respectivas interacdes.

N | R - MWH r |

DRY-DRY. 0-0 NNt Te-TR DRY-0 DRY-N1 DRY-TI o op niTp

Figura 17 Coeficientes PLS mostrando os descritores diretamente (valores positivos) e inversamente
(valores negativos) correlacionados com a atividade herbicida.

Tabela 10 Descritores GRIND do modelo B. Tais variaveis foram identificadas como
as mais correlacionadas com a atividade biol6gica em estudo.

VARIAVEL DISTANCIA CORRELOGRAMA COEFICIENTE PLS

6 4,40-2,80 A DRY-DRY 0,186
292 3,20-3,60 A DRY-O 0,167
256 17,20 - 17,60 A TIP-TIP 0,165
447 8,40-8,80 A DRY-TIP -0,119
382 10,8-11,2 A DRY-N1 -0,125
307 9,20-9,60 A DRY-O 0,099
668 11,6-12,0A N1-TIP -0,082
222 3,60-40A TIP-TIP 0,084
586 72-76A O-TIP 0,077

97 10,4 - 10,8 A O-0 -0,071
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Apés a extracdo dos descritores GRIND para uma matriz e a sele¢do de
variaveis utilizando a ferramenta OPS no programa QSAR Modeling, obteve-se o

modelo C, que é apresentado na equacéo 2:

pICso = 1,273 + 2,161 (Var. 303) + 0,523 (Var. 523) - 0,684 (Var. 383) + 0,869 (Var. 28) +
2,785 (Var. 19) + 1,108 (Var. 245) - 0,752 (Var. 260) + 1,717 (Var. 521) + 0,757 (Var. 255)

Equacdo 2 Modelo de predicéo real C

O modelo real C obtido é formado por 9 descritores que deram origem a
2VLs (informacdo acumulada: 42,68%, sendo VL1 = 13,86% e VL2 = 28,82%). A
qualidade do ajuste dos dados (R?) é de 86,2% e a andlise de previsibilidade
mostrou que o modelo é capaz de prever 78,8% da informacdo. O modelo também
foi aprovado nos outros testes de validacdo interna e o0s resultados sao
apresentados na Tabela 11.

A robustez do modelo foi avaliada pelo procedimento de leave-N-out. Na
Figura 18 observa-se que o modelo pode ser considerado robusto, pois apresenta
pequenas flutuacdes nos valores de Qo (de 0,717 a 0,788) e pequena diferenca
para o valor de Q% oo do modelo (0,788). A presenca da correlagdo ao acaso foi
avaliada pelo teste de randomizacéo do y. A Figura 19 mostra que o modelo obtido
apresenta baixa probabilidade de sofrer correlagcdo ao acaso.

Tabela 11 Resultados dos parametros estatisticos empregados na validacao interna
do modelo C

PARAMETRO RESULTADO VALOR DE REFERENCIA
R 0,862 >0,6
RMSEC 0,195 < Possivel
F 94,345 > Valor referéncia (3,29)
QZLOO 0,788 >0,5
RMSECV 0,241 < Possivel

R*- Q%00 0,074 <0,2
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Figura 18 Validacdo leave-11-out aplicada ao modelo C. Os pontos representam a média e as barras
indicam o desvio padréo de 6 replicatas para cada valor de N. O modelo mostrou-se robusto até um
valor de N igual a 11 (25% das amostras).

Resultados de y-randomization Resultados de y-randomization
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Figura 19 Resultados do teste de randomizacédo do y para o modelo C. Na figura sdo apresentados o0s
valores dos interceptos para QZLOO e R% O modelo apresenta baixa probabilidade de sofrer correlagédo
ao acaso.

BN

Quanto a validacdo externa, os resultados apresentados na Tabela 12
mostram que o modelo C foi aprovado em todos os testes adotados, indicando que o
modelo obtido possui boa capacidade de predicdo. Na Tabela 13 sdo apresentados

os valores da atividade biolégica real e predita para o conjunto teste.
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Tabela 12 Resultados dos parametros estatisticos empregados na validagao externa
do modelo C

PARAMETRO ‘ RESULTADO VALOR DE REFERENCIA
Rpred 0,892 >0,6
IR% - R%| 0,129 <0,3
k 0,989 0,85 <k <1,15
K 1,010 0,85 <k'< 1,15
Average ry’ 0,583 >0,5
Ary 0,190 <0,2

Tabela 13 Valores de atividade biolégica real e predita para o conjunto teste do
modelo C

COMPOSTO ‘ pICso REAL pICso PREDITO
3 3,118 3,366
9 3,845 3,755
16 3,831 3,859
20 3,961 4,031
31 3,988 3,898
34 3,585 3,626
42 3,836 3,937

Semelhante ao modelo B, no modelo C prevalecem em maior quantidade os
descritores do tipo TIP-TIP. InformacfGes sobre o correlograma de cada descritor

selecionado no modelo C estdo na Tabela 14.

Tabela 14 Descritores GRIND do modelo C. Tais variaveis foram identificadas como
as mais correlacionadas com a atividade biol6gica em estudo.

VARIAVEL DISTANCIA CORRELOGRAMA COEFICIENTE PLS
19 7,60 - 8,00 A DRY-DRY 2,785
303 7,60 - 8,0 DRY-O 2,161
521 9,60-10,0 A O-N1 1,717
245 12,80-13,20 A TIP-TIP 1,108
28 11,20-11,60 A DRY-DRY 0,869
255 16,80-17,20 A TIP-TIP 0,757
260 18,8 -19,20 A TIP-TIP -0,752
383 11,20-11,6 A DRY-N1 -0,684

523 10,40 - 10,80 A O-N1 0,523
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Os descritores 19 e 303 sdo os mais relacionados com a atividade bioldgica,
de acordo com os seus coeficientes. Como j& mencionados na Tabela 14, estes
descritores sdo da classe de interagbes DRY-DRY (hidrofébicas) e DRY-O
(hidrofébicas e aceptoras de ligacdo de hidrogénio) respectivamente, e ambos sao
importantes para ligagédo da atrazina com o sitio receptor. A representagdo na Figura
20 detalha estes dois descritores, comparando a molécula mais ativa (composto 27)

com a menos ativa (composto 2) do conjunto de dados.

Figura 20 Representagéo gréafica dos dois descritores com maiores coeficientes PLS do modelo C. O
descritor 19 é da classe DRY-DRY (intera¢cdes hidrofébicas — cruzes amarelas) e o descritor 303 é da
classe DRY-O (intera¢cBes hidrofobicas — cruzes amarelas e aceptoras de ligacdo de hidrogénio —
cruzes vermelhas). A € o composto mais ativo e B € o composto menos ativo do conjunto de dados. A
linha vermelha representa o intervalo de distancia em A.
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4.2.3 QSAR modelo hibrido
O modelo hibrido obtido (modelo D) é apresentado na equacéo 3.

pICso = 2,663 - 0,577 (DISPp) - 0,833 (Mor30u) - 0,095 (CATS2D_09_AL) + 0,078
(CATS2D_03_DL) + 1,402 (Var. 303) - 0,439 (Var. 383) + 1,915 (Var. 19) + 1,442 (Var. 521)

Equacgédo 3 Modelo de predigéo real D

O modelo real D obtido é formado por 8 descritores que deram origem a
2VLs (informacdo acumulada: 61,12%, sendo VL1 = 24,81% e VL2 = 36,31%). A
qualidade do ajuste dos dados (R?) é de 85,2% e a andlise de previsibilidade
mostrou que o modelo é capaz de prever 76,3% da informacdo. O modelo também
foi aprovado nos outros testes de validacdo interna e o0s resultados sé&o
apresentados na Tabela 15.

A robustez do modelo foi avaliada pelo procedimento de leave-N-out.. Na
Figura 21 observa-se que o modelo pode ser considerado robusto, pois apresenta
pequenas flutuagbes nos valores de Q% no (de 0,771 a 0,728) e pequena diferenca
para o valor de Q% oo do modelo (0,763). A presenca da correlacdo ao acaso foi
avaliada pelo teste de randomizacéo do y. A Figura 22 mostra que o modelo obtido

apresenta baixa probabilidade de sofrer correlagdo ao acaso.

Tabela 15 Resultados dos parametros estatisticos empregados na validagéo interna
do modelo D

PARAMETRO RESULTADO VALOR DE REFERENCIA
R 0,852 >0,6
RMSEC 0,202 < Possivel
F 83,473 > Valor referéncia (3,29)
Q°Loo 0,763 >0,5
RMSECV 0,255 < Possivel

R*- Q%00 0,089 <0,2
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Figura 21 Validacdo leave-11-out aplicada ao modelo D. Os pontos representam a média e as barras
indicam o desvio padréo de 6 replicatas para cada valor de N. O modelo mostrou-se robusto até um
valor de N igual a 11 (25% das amostras).

Resultados de y-randomization Resultados de y-randomization
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Figura 22 Resultados do teste de randomizacé&o do y para o modelo D. Na figura sé&o apresentados o0s
valores dos interceptos para QZLOO e R% O modelo apresenta baixa probabilidade de sofrer correlagcéo
ao acaso.

Quanto a validacdo externa, os resultados apresentados na Tabela 16
mostram que o modelo D foi aprovado em todos os testes adotados, indicando que o
modelo obtido possui boa capacidade de predicdo. Na Tabela 17, séo apresentados

os valores da atividade biolégica real e predita para o conjunto teste.
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Tabela 16 Resultados dos parametros estatisticos empregados na validacéo externa
do modelo D

PARAMETRO ‘ RESULTADO VALOR DE REFERENCIA
Rpred 0,735 >0,6
IR% - R 0,075 <03
k 1,007 0,85 <k <1,15
K 0,997 0,85 <k'< 1,15
Average ry’ 0,635 >0,5
Ary 0,180 <0,2

Tabela 17 Valores de atividade biolégica real e predita para o conjunto teste do
modelo D

COMPOSTO ‘ pICso REAL pICso PREDITO
3 3,118 3,197
9 3,845 3,814
16 3,831 4,077
20 3,961 3,887
31 3,988 3,877
34 3,585 3,195

42 3,836 3,958
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5 PARTE Il - TRIAGEM VIRTUAL

5.1 MATERIAL E METODOS

5.1.1 Conjunto de dados e modelagem molecular

Foram selecionados 31 compostos estruturalmente representativos do
conjunto de dados utilizados na parte I. Sendo eles os compostos 1, 2, 3, 4, 6, 8, 10,
11, 13, 14, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 35, 36, 39, 40,
42 e 44. O desenho tridimensional e a otimizagdo da geometria se deram também

como descrito anteriormente.

5.1.2 Construgdo do farmacoforo

O modelo farmacoforico foi obtido através do PharmaGist
(http://bioinfo3d.cs.tau.ac.il/lPharmaGist/). Este servidor web é utilizado para gerar
farmacoforos 3D a partir de um conjunto de ligantes de entrada e € possivel fazer o
download do modulo para triagem virtual (SCHNEIDMAN-DUHOVNY et al., 2008). O
pivd para o alinhamento do estudo foi o composto 6, por ser um dos mais ativos do
grupo e o que melhor representava a estrutura base do conjunto de dados. Na
ponderacdo da pontuacdo das caracteristicas farmacoféricas, foram levadas em
consideracao as interacdes que a atrazina faz com a proteina D1 no sitio Qg (Figura
3) como referéncia. Por isso, definiram-se os valores 0,100 para anel aromatico,
0,100 para carga (anion/cation); 2,000 para ligacao de hidrogénio (doador/aceptor) e
2,000 para caracteristicas hidrofébicas. Todos os resultados gerados pelo programa
foram analisados e alguns critérios foram utilizados para escolha do modelo
farmacoférico como: pontuacdo, alinhamentos que contemplassem variacoes
estruturais presentes no conjunto de dados e presencga de caracteristicas similares

as interacdes da atrazina com o FSII.
5.1.3 Triagem virtual
O modelo farmacoforico selecionado no PharmaGist foi utlizado para

triagem virtual no ZINCPharmer (http://zincpharmer.csb.pitt.edu/), que é um servidor

online do ZINC. Nesta etapa foram aplicados alguns filtros disponiveis no préprio
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servidor, sendo nimero maximo de um hit por conformacédo e por molécula; desvio
méaximo em relacdo a ocupacao dos pontos farmacoféricos de 0,100 da raiz do valor
do desvio quadratico médio (RMSD); e peso molecular de 200 a 400. A faixa de
variacdo do peso molecular foi definida segundo a regra de trés de Briggs (Tabela
2).

5.1.4 Filtragem dos compostos obtidos por triagem virtual

Como o numero de compostos obtidos na triagem foi muito elevado, vérias
etapas de filtragem das moléculas foram realizadas nas sequéncias, sendo
excluidos a cada etapa os compostos que ndo se adequavam aos parametros. Os

filtros aplicados estdo descritos abaixo.

5.1.4.1 Filtro regra de trés de Briggs

Nesta etapa, 0s compostos foram classificados de acordo com o0s
parametros da regra de trés de Briggs (Tabela 2): logP, PSA, nimero de ligactes de
hidrogénio doador, numero de EH e ponto de fusdo. Como sugerido pela literatura,
para medida da polaridade foi utilizado o parametro PSA no lugar do AlogP. Os
valores de ponto de fusédo foram obtidos no programa EPISuite 4.11 (EPA, 2012).

Todos os outros descritores foram obtidos no programa Dragon 6.0.

5.1.4.2 Filtro de toxicidade 1

O objetivo desta etapa era excluir do resultado da triagem 0s compostos
potencialmente téxicos. Para isso foi utilizado o software Derek Nexus (LHASA,
2016), que avalia a toxicidade potencial de substancias quimicas baseado em
observacdes empiricas suportados por uma compreensdo do mecanismo de
toxicidade. O Quadro 1 apresenta as previsdes de toxicidade “in silico” que séo

avaliadas pelo programa.

5.1.4.3 Filtro de toxicidade 2

Ainda com o objetivo de excluir da triagem compostos com potencial téxico,

foi utilizado o programa VEGA para a analise “in silico” de mutagenicidade através
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do modelo de QSAR CAESAR (versdao 2.1.13), e para a andlise de
carcinogenicidade pelo modelo de QSAR CAESAR (verséo 2.1.7) (VEGA, 2015).

Quadro 1 Previsdes de toxicidade “in silico” analisadas pelo software Derek Nexus.

TOXICIDADE AVALIDA

Mutagenicidade bacteriana “in vitro”
Carcinogenicidade em mamiferos
Disfuncdo mitocondrial em mamiferos
Sensibilizacdo cutanea em mamiferos
Metahemoglinemia em mamiferos
Fototoxicidade em mamiferos
Esplenotoxicidade em mamiferos
Fotoalergenicidade em mamiferos
Neurotoxicidade em mamiferos
Alerta de nefropatia Alfa-2-um-globulina em mamiferos
Alerta de efeito cumulativo na contagem de glébulos brancos em mamiferos
Irritagéo no trato gastrointestinal em mamiferos
Inibicdo do canal de HERG em mamiferos “in vitro”
Genotoxicidade ndo especifica em mamiferos “in vitro”
Dano a cromossomos de mamiferos “in vitro”
Hepatotoxicidade em mamiferos
Nefrotoxicidade em mamiferos
Teratogenicidade em mamiferos
Irritagdo de olhos em mamiferos
Toxicidade na medula dssea de mamiferos
Alerta de toxicidade aguda em mamiferos
Sensibilizagao respiratéria em mamiferos
Tireotoxicose em mamiferos
Mutagenicidade em mamiferos “in vivo”
Fosfolipidose em mamiferos
Cloracne em mamiferos

Alerta de bradicardia em mamiferos

5.1.4.4 Filtro por técnica de analise de componentes principais

A analise de componentes principais (PCA), uma técnica de reconhecimento
de padrdes nao supervisionados, foi utilizada como filtro dos compostos obtidos na
triagem, a partir de dados das propriedades moleculares consideradas na regra de

trés de Briggs. A metodologia visa evidenciar similaridades dentro de um conjunto de
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dados, através de gréaficos de “score” e “loading” , cujos eixos sdo componentes
principais para proje¢do de dados (CORREIA e FERREIRA, 2007). Os compostos
obtidos na triagem foram comparados com o0s herbicidas comerciais (atrazina,
simazina, ametrina, prometrina, hexazinona, metamitrona, metribuzim, diurom,

linurom, tidiazurom, tebutiurom, propanil, bentazona, ioxinil e amicarbazona).

5.1.4.5 Filtro por estudo de ancoramento molecular

Os estudos de ancoramento molecular foram realizados a fim de se verificar
as energias de interacdo entre 0os compostos e o sitio Qg da proteina D1, levando
em consideracdo as interacfes da atrazina e também da plastoquinona (ligante
endogeno). O banco de dados PDB disponibiliza a estrutura proteica do FSII (cédigo
1S5L). A partir desta foi extraido apenas o sitio de ligacdo Qg utilizando o servidor
de modelagem Swiss-PDB Viewer (GUEX e PEITSCH, 1997). A docagem foi
realizada utilizando o software IGEMDOCK (HSU et al., 2011) com a metodologia
“very slow” (tamanho da geracédo = 800, geracdes = 80 e numero de solucdes = 10).
Essa metodologia foi selecionada a partir da validacdo do método, onde foi realizada
a redocagem da plastoquinona complexada na proteina cristalografada. Como o
complexo mais semelhante ao complexo cristalografico foi obtido utilizando esta

abordagem, a mesma foi adotada para as demais moléculas.

5.1.4.6 Previsao de atividade herbicida utilizando modelos QSAR

Para os compostos resultantes das etapas de triagem foi prevista a atividade
de inibicdo do PET utilizando os modelos obtidos na parte | deste trabalho. O
desenho tridimensional, a otimizacdo da geometria e o calculo dos descritores
destes compostos seguiram exatamente a metodologia descrita anteriormente. Além
disso, os compostos foram avaliados quanto a adequacdo no dominio de
aplicabilidade do respectivo modelo utilizado para predicdo. O dominio de
aplicabilidade é o espaco fisico quimico, estrutural e biolégico sobre o qual o
conjunto de treinamento do modelo foi desenvolvido. Diz-se que o modelo é mais
confiavel para prever compostos que estdo dentro dominio de aplicabilidade. Para
este fim foi utilizando o programa DTC_Euclidean (DTCLABS, 2013b).
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5.2 RESULTADOS E DISCUSSAO

O farmacéforo selecionado no PharmaGist é formado por 4 caracteristicas
(uma aromatica, duas aceptoras de ligacdo de hidrogénio e uma doadora de ligacao

de hidrogénio), como apresentado na Figura 23.

Figura 23 Modelo farmacofdrico selecionado. Em roxo: caracteristica aromatica; em amarelo:
caracteristica aceptora de ligagdo de hidrogénio; e em branco: caracteristica doadora de ligacédo de
hidrogénio. Em B a representacdo estrutural do composto pivé foi removida para dar destaque aos
pontos farmacoféricos. A figura foi construida no ZINC Pharmer.

A triagem virtual realizada pelo ZINC resultou em 86.560 hits. As etapas de
reducao, utilizando diversos filtros, apresentaram os seguintes resultados:
e Regra de trés de Briggs: 15.942 compostos;

e Derek: 7.591 compostos;
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e VEGA: 2.188 compostos;
e PCA: 242 compostos (Figura 24);

e Ancoramento molecular: 28 compostos.

..........

Etapa 1 Etapa 2 @

......
uuuuu

Etapa 4 Etapa 3

Figura 24 Graficos de PCA apresentando a similaridade dos compostos da triagem virtual (losangos
em branco) com os herbicidas comerciais (losangos em vermelho). Devido a quantidade de
compostos obtidos na triagem, foi necessario realizar o processo em quatro etapas, sempre
procurando manter os compostos que se acumulassem no quadrante com o maior nimero de
herbicidas comerciais.

Em relacdo aos resultados obtidos na etapa de ancoramento molecular, os
compostos selecionados interagiram de maneira semelhante a atrazina e a
plastoquinona com os residuos de aminoacidos no sitio Qg A estrutura destes
compostos é apresentada na Figura 1 dos Anexos.

Para os 28 compostos, foi realizada a previsdo de atividade de inibicdo do
PET utilizando os modelos A, C e D. E possivel observar que o modelo A
apresentou sete compostos fora do limite de linearidade, enquanto o modelo C
apresentou quinze compostos fora do limite. Em ambos os casos, estas previsdes
localizaram-se abaixo do valor minimo representado pelos modelos (2,796). No
modelo A, sete destes compostos apresentaram valores proximos deste limiar
(diferenca maxima de 0,846 unidades). Considerando esta mesma diferenca, no
modelo C dezesseis compostos apresentaram abaixo deste limite. Os resultados de

previsdo sédo apresentados na Tabela 18.
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Tabela 18 Resultados de previsdo de atividade de inibicdo do PET para os
compostos resultantes da triagem virtual. Valores abaixo do valor minimo
representado pelos modelos (2,796) estdo em destaque.

pIC50 DE ACORDO COM MODELO

AMOSTRA
A (2D) C (3D) D (Hibrido) %DPR
ZINC35163359 3,394 2,417 2,958 16,37
ZINC32769579 3,026 2,958 2,951 7,75
ZINC08867283 3,463 3,732 4,042 1,38
ZINC48687929 2,904 2,314 2,818 16,73
ZINC56906697 3,449 2,571 3,301 12,17
ZINC74290496 1,950 2,800 2,432 11,91
ZINC70642231 3,950 2,807 3,732 15,14
ZINC74385720 2,760 2,800 2,845 17,37
ZINC75363212 3,889 2,450 3,323 7,58
ZINC75371915 3,179 2,522 3,208 17,82
ZINC92991642 3,060 1,866 2,986 1,53
ZINC03189299 3,016 2,245 3,043 22,50
ZINC73218896 2,835 2,453 2,766 13,07
ZINC92629320 2,916 3,832 4,076 16,26
ZINC91141383 3,230 2,127 3,024 14,23
ZINC81823972 3,454 2,630 3,605 8,73
ZINC92605964 2,670 4,004 3,874 20,99
ZINC94332434 3,760 4,989 5,105 3,33
ZINC82302860 2,732 2,154 2,832 4,11
ZINC84252827 3,448 2,894 3,170 14,50
ZINC92658880 2,651 2,714 2,784 20,93
ZINC92677110 2,476 2,922 2,887 16,96
ZINC92583080 3,178 2,374 2,908 5,29
ZINC92582036 2,673 2,505 2,624 2,45
ZINC92639326 2,803 2,582 2,856 13,01
ZINC92582074 2,825 2,783 3,004 8,98
ZINC92663194 2,831 3,225 3,674 25,36
ZINC44549087 3,256 2,602 3,221 16,15

Os descritores do modelo A e C foram combinados, gerando um modelo
hibrido (modelo D). E este modelo foi refinado através da retirada de descritores que
apresentavam uma menor contribuicdo para a qualidade do mesmo. O modelo D,
formado por descritores topolégicos, geométricos e de campo, apesar de ser um
pouco inferior a0 modelo C e um pouco superior ao modelo A, mostrou um

comportamento melhorado para o calculo dos valores da atividade biologica do
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conjunto obtido na triagem virtual: apenas trés compostos apresentaram valores
abaixo do limite minimo da faixa de variacdo da atividade, sendo estas de apenas
0,030, 0,012 e 0,172 unidades, respectivamente.

Este comportamento talvez possa ser explicada pela analise dos dominios
de aplicabilidade euclideanos de cada modelo, apresentados na Figura 25. E
possivel observar que, para o modelo D, nenhuma das amostras apresentou uma
distancia média normalizada maior que a linha limite (1,000). Enquanto isso, no
modelo A, oito amostras localizaram-se fora do dominio de aplicabilidade, e no

modelo C, cinco amostras tiveram este comportamento.

Modelo A Modelo C Modelo D
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Figura 25 Dominio de aplicabilidade euclideano. Para o modelo A, oito amostras apresentaram
distancia média normalizada maior que 1,000 (a = ZINC3189299, b = ZINC8867283, ¢ =
ZINC74290496, d = ZINC82302860, e = ZINC92605964, f = ZINC92663194, g = ZINC92991642, h =
ZINC94332434). E 0 mesmo aconteceu com cinco amostras no modelo C (a = ZINC8867283, b =
ZINC81823972, ¢ = ZINC92605964, d = ZINC92629320, e = ZINC94332434). J& para o modelo D,
todas as amostras apresentaram-se dentro do dominio de aplicabilidade.

Estes resultados podem indicar que as previsdes obtidas para os modelos A
e C podem nao ser confidveis, a0 menos para estruturas que, apesar de serem
obtidas a partir do farmacéforo baseado no conjunto de dados em estudo, ndo séo
quinolinas. Assim, as previsGes realizadas ndo sdo confidveis, sendo que estes
modelos podem ser mais aptos para o0 planejamento de novas quinolinas com
capacidade de inibir o PET. JA o modelo D apresenta potencial de uso tanto para
estudo de sintese organica, quanto para triagem virtual. Portanto, optou-se por
selecionar, como resultado final da triagem virtual, os dez compostos. Os mesmos

sao apresentados na Figura 26.
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Figura 26 Compostos com melhor resultado de previsdo de atividade de inibicdo do PET, utilizando o

modelo D.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou resultados de estudos de QSAR-2D, 3D e hibrido
para um conjunto de derivados quinolinicos com atividade de inibicdo do PET. Os
modelos A, C e D foram aprovados nos testes de validacdo (interna e externa),
indicando que 0s mesmos sao significativos e ndo apresentam correlagéo ao acaso,
e também possuem boa capacidade de predicéo e robustez. Uma segunda parte do
trabalho apresentou estudos de triagem virtual para compostos representativos do
conjunto de dados utilizado na construcdo dos modelos. ApOs varias etapas de
filtragem, entre elas; parametros da regra de trés de Briggs, andlises de toxicidade
“in silico”, técnicas de PCA, e estudos de ancoramento molecular, foram obtidos 28
compostos. E destes, todos mostraram potencial para serem herbicidas, através da
previsdo utilizando os modelos de QSAR obtidos. Porém, apenas o modelo D foi
considerado confiavel para ser utilizado na triagem virtual. Como resultado final,
optou-se por selecionar os dez compostos que apresentaram maior valor de
previsdo de atividade de inibicdo do PET, utilizando o modelo D. Uma continuacao
do trabalho se dard com a aquisicdo ou sintese destes dez compostos e uma

posterior analise biologica para confirmacédo da atividade herbicida.
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Figura 1 Estrutura molecular dos compostos resultantes da filtragem.



