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isdo

WORKFLOW OF IN SILICO MODELS TO EVALUATE THE TOXICITY OF PESTICIDE RESIDUES, DRUGS AND
METABOLITES IN NATURAL WATERS. Constantly we have to deal with an exponential increase in the amount of different
chemical compounds that industries synthesize and manufacture, such as drugs, pesticides, persistent organic pollutants, preservatives,
and personal hygiene products. Many of these chemical substances are biologically active and interact with biomolecules, such as
proteins, through specific mechanisms that lead to different biological responses. Due to the inherent risk of many compounds to the
environment and to humans, their toxicological activities must be evaluated. In order to evaluate the biological activity of molecules,
three types of experiments can be used: in vivo (e.g., animal tests); in vitro (e.g., cell tissue culture); and in silico simulations. In vivo
and in vitro experiments are time-consuming and expensive processes, in addition to causing ethical discussions and debates. An
alternative to avoid these setbacks is the use of in silico models. The scientific community thus begins to use in silico models as a
possible alternative, developing a large number of models and strategies capable of predicting the toxicological properties of several
chemical compounds. This review discusses methods that employ in silico models to assess and predict the possible effects of
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contaminants found in natural waters.
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INTRODUCAO

O estudo da toxicidade de um composto € determinado pela
exposicdo de ecossistemas simples e complexos a substincias
quimicas e os efeitos decorrentes desta exposi¢do, que vao de efeitos
leves a graves, incluindo a morte de organismos.! Esses efeitos,
reversiveis ou irreversiveis, sdo influenciados pelas propriedades
de absorcido, exposicio, distribui¢do, metabolismo e excre¢do do
composto em estudo ou seus metabdlitos. Essas propriedades, por
sua vez, determinam a interagdo dos compostos e seus metabdlitos
com macromoléculas celulares.? Os principais objetivos na avaliacdo
toxicoldgica sdo o diagndstico, tratamento e prevencao de intoxicagdes
por xenobidticos. Um dos principais pontos que cerca o estudo da
toxicologia de um determinado composto reside no fato de as interagdes
de natureza complexa poderem ser estudadas e mapeadas. Metodologias
e principios das dreas da biologia, quimica e informdtica podem ser
empregados a fim de compreender o quanto os sistemas vivos sdo
resilientes aos efeitos toxicos de determinados compostos.?

As metodologias mais utilizadas para avaliar a toxicidade de uma
molécula frente a um organismo vivo s@o os experimentos in vivo e
in vitro. Os estudos toxicoldgicos in vivo sdo aqueles em que varios
compostos sdo testados em organismos vivos, geralmente animais
nao-humanos e plantas, enquanto os estudos de toxicidade in vitro
incluem a andlise cientifica sobre o efeito desses compostos em células
de cultura de mamiferos ou bactérias. Ao realizar um experimento
in vivo, as interacdes ocorrem com um organismo intacto, ou seja,
considera-se a fisiologia desse organismo. A avaliacdo do efeito
adverso ¢ feita através de um biomarcador, podendo ocorrer dentro
do organismo ou em amostras retiradas do organismo. Quando
o experimento € realizado in vitro, a interagdo téxica aparece no
contexto fisioldgico do sistema in vitro. Devido as particularidades
de cada avaliagdo, grandes diferencas podem ser observadas em
comparagdo com os estudos toxicoldgicos in vivo.*

*e-mail: livia.streit@ufrgs.br

No ambito da toxicologia, os modelos in vivo e in vitro sdo
frequentemente referidos como modelos padrio para a avaliagdo
de toxicidade de produtos quimicos aos organismos vivos. Os
dados gerados a partir desses modelos de estudo sdo geralmente
extrapolados para os sistemas biolégicos humanos, a fim de fornecer
dados de exposicao para uso e consumo humano. No entanto podem
apresentar falhas e limitacdes, pois o comportamento, a fisiologia e
o ambiente dos animais diferem para os seres humanos. Embora os
modelos in vitro possam corrigir essa questdo da extrapolacdo dos
dados para os seres humanos, eles falham ao tentar representar toda
a fisiologia do sistema bioldgico. O sistema celular é representativo
de apenas um tipo de célula, sem nenhuma interacdo célula-célula, o
que impede a mimetizagdo de sistemas bioldgicos humanos.’

Uma abordagem que estd em crescente utilizacdo e tem como
objetivo prever a toxicidade de compostos quimicos nos ecossistemas,
economizando tempo e dinheiro e contornando a questo ética, € o
conjunto de metodologias in silico.

O termo in silico é uma expressdo que sugere “simulagdo
computacional” com referéncia a problemas e/ou experimentos
bioldgicos.® A indisponibilidade de dados para a avaliacdo de risco
e restrigdes quanto a utilizacio de animais estdo aumentando cada
vez mais a procura por abordagens computacionais. O principio
destes modelos € que compostos com estruturas similares devem se
comportar de forma similar. Uma vez que o modelo € construido,
pode ser utilizado como ferramenta preditiva no design de farmacos,
avaliagdo de riscos ao meio ambiente e andlise de riscos para todos
0s compostos cujas estruturas sdo similares as estruturas daquelas
utilizadas no modelo.

A modelagem in silico € um avango no estudo da toxicologia
no que tange a predigdo de avaliacdo de risco e estd baseada em um
conjunto de abordagens metodoldgicas. Dentre estas metodologias
pode-se citar as seguintes: relagio estrutura-atividade (SAR: structure-
activity relationship), relacdo estrutura-atividade quantitativa (QSAR:
quantitative structure-activity relationship), formagao de categorias
(category formation), métodos de extrapolacdo e interpolagdo
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(read-across, trend analysis), redes neurais (neural networking
modelling) e arvores de decisio (decision tree).

Computadores e softwares, cada vez mais rdpidos e modernos,
permitem a modelagem molecular de diferentes formas, como
modelos bdsicos de valéncia, representacdes graficas, modelos de
nuvens eletronicas, e estruturas em trés dimensdes. Os softwares
utilizados para simulagdes fisico-quimicas baseiam-se em algoritmos
que sdo capazes de calcular descritores moleculares, que sdo
representa¢des matematicas de uma molécula provenientes de uma
transformacdo da informacdo estrutural disponivel da molécula em
estudo. S@o tipicamente nimeros que representam caracteristicas
da estrutura molecular (ex.: massa molecular), e podem ser, desde
propriedades fisico-quimicas simples até impressdes digitais
moleculares complexas.” Esses descritores auxiliam na determinacao
das interacdes entre moléculas e organismos vivos através de
correlacdes entre a propriedade da estrutura quimica do composto
e medidas de sua toxicidade para uma drea especifica, como por
exemplo a carcinogenicidade. Os algoritmos procuram, de uma forma
geral, correlagdes entre as propriedades da estrutura quimica de um
composto e uma medida de sua atividade. Uma vez que a estrutura
de um composto ¢ quantificada em um conjunto de descritores
moleculares, os algoritmos podem ser capazes de estabelecer uma
relacdo matemadtica entre o composto e sua atividade. Essa resposta,
que ¢ produzida na modelagem computacional, é chamada de
endpoint. Existem modelos in silico para um grande nimero de
fendmenos de toxicidade, como: mutagenicidade, carcinogenicidade,
biodegradabilidade, entre outros. Entre estes, a mutagenicidade e a
carcinogenicidade, embora muito complexas, estdo entre as mais
amplamente estudadas.

METODOLOGIAS IN SILICO PARA AVALIACAO DA
TOXICIDADE

Relacdes estrutura-atividade quantitativas (QSAR)

Os modelos in silico, especificamente os de relagdes estrutura-
atividade (SAR) e de relagdes estrutura-atividade quantitativas
(QSAR), estdo se tornando uma alternativa para auxiliar na
investigacdo da toxicidade de compostos quimicos. No inicio dos
anos 1960, Hansch e Fujita, e Free e Wilson desenvolveram o
conceito das relagdes estrutura-atividade quantitativas (QSAR),
assumindo que as moléculas com estruturas semelhantes possuem
atividades semelhantes.®® Uma contribui¢éio importante do método
de Free e Wilson € a quantifica¢@o da observacdo de que a mudanga
de um substituinte em uma posi¢do de uma molécula geralmente ¢
independente do efeito da mudanca do substituinte em uma posicao
diferente.'”

Cum-Brown e Fraser introduziram a ideia de correlacionar
a estrutura quimica de um determinado composto com suas
propriedades fisiologicas em sistemas bioldgicos.!! Estudos por
QSAR fornecem também suporte nas dreas regulatérias como uma
ferramenta de avaliag@o dos riscos apresentados pelos compostos ao
meio ambiente e ao ser humano. As propriedades fisico-quimicas de
compostos podem ser descritas quantitativamente se forem expressas
por meio de pardmetros fisico-quimicos ou descritores estruturais
adequados.'? A construgdo dos modelos QSAR exige a construgdo
de um conjunto ou matriz de dados contendo a medida quantitativa
da atividade bioldgica, os parametros fisico-quimicos, e estruturais
capazes de descrever as propriedades dos compostos avaliados.'* Os
métodos QSAR buscam uma relagdo matemadtica entre um grupo de
descritores moleculares, usados para descrever cada molécula presente
em um conjunto de substancias, e seus valores de toxicidade, ou
endpoints. A relagio € derivada da origem do conjunto de compostos,
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que possuem valores de endpoints conhecidos, obtidos por intimeras
medidas experimentais. Este conjunto ¢ conhecido como conjunto
de treinamento (training set). Os trés principais componentes dos
modelos QSAR sdo: as propriedades a serem modeladas, a informacao
quimica e o algoritmo que relaciona as propriedades e as informacdes
quimicas. E importante destacar que um modelo QSAR nio pode
alcancar predi¢des que sejam mais exatas que os dados originais. A
selecdo cuidadosa dos dados estruturais € uma etapa essencial para
obter modelos com alta predicdo. Um modelo quantitativo QSAR ¢
representado por meio de uma equacdo matemdtica que relaciona
as propriedades dos compostos investigados com suas atividades
bioldgicas e que possui significincia estatistica.'*

Desenvolvimento de modelos

Modelos in silico para predi¢do de toxicidade sdo desenvolvidos
a partir de uma série de etapas, como mostradas na Figura 1.
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Figura 1. Workflow da avaliagdo in silico utilizando metodologia QSAR
Conjunto de dados

Os dados utilizados na construgdo dos modelos devem possuir
alta qualidade, pois possiveis erros, por exemplo na estrutura
quimica, serdo replicados para os modelos QSAR utilizados, e a
predicio serd afetada diretamente. Compostos inorganicos, isomeros,
organometdlicos, e mistura de substancias devem ser removidos do
conjunto de dados. Compostos de mesma estrutura, ou estruturas
erroneas devem ser retirados do conjunto pois levam a erros no
célculo dos descritores moleculares. A verificagdo da homogeneidade
dos dados € uma das primeiras etapas que deve ser seguida quando
se aplica modelagem in silico, a fim de se obter dados confidveis.
Uma verificacdo manual dos dados deve ser realizada, pois auxilia
na cria¢do de um conjunto de dados de alta qualidade."

Os conjuntos de dados podem ser divididos em: treinamento,
validacdo e cego. O conjunto de treinamento € composto de dados
que sdo utilizados na derivacio do modelo. O conjunto de validagio
¢ independente do de treinamento e ¢ utilizado para avaliar a
previsibilidade do modelo. O conjunto cego, ou de avaliagdo externa,
consiste de compostos com caracteristicas conhecidas, e que nio
fazem parte nos conjuntos de treinamento e de validacio.

Estruturas quimicas e descritores moleculares

A utilizagdo dos modelos QSARs passa obrigatoriamente pela
utilizagdo de descritores moleculares. De acordo com Todeschini e
Consonni o descritor molecular € o resultado de um procedimento
16gico e matemadtico que transforma a informag¢ao quimica codificada
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dentro de uma representaciio simbdlica de uma molécula, em um
ndmero ou um resultado de algum experimento padronizado.'®!7 E
um valor numérico extraido, através de tratamentos matematicos e
que expressam caracteristicas fisico-quimicas, estruturais e biofisicas
de uma molécula. Para compostos quimicos, informacdes como peso
molecular, ou fragmentos caracteristicos das moléculas, por exemplo,
podem ser utilizados para descrever as substancias.

Os descritores moleculares podem ser classificados em:
constitucionais (ex.: peso molecular e nimeros de ligacdes duplas),
que ndo fornecem informagdes sobre a geometria molecular;
topoldgicos (ex.: ligacdes entre os 4tomos), que fornecem informacdes
sobre a conectividade entre os 4tomos; geométricos (ex.: momento
de inércia) que sdo relacionados ao arranjo espacial; os derivados de
quimica quantica (ex.: momento de dipolo) que descrevem efeitos
eletronicos; e os de propriedades fisico-quimicas (ex.: LogP) que
derivam de medidas experimentais.

Antes de calcular os descritores quimicos, a formula quimica
pode ser representada através de determinados formatos, como
SMILES (do inglés simplified molecular input line entry system)
e InCHI (do inglés International Chemical Identifier). O formato
SMILES ¢€ bastante utilizado e codifica informagdes sobre a
arquitetura molecular. Essa representa¢ao € mais compacta do que os
diferentes graficos moleculares tradicionalmente usados em andlises
quantitativas de relacdes estrutura-atividade (QSAR). A escolha
de como representar uma molécula estd intimamente ligada com a
finalidade do estudo.'®

Algoritmos de selecio de descritores

A selecao de caracteristicas que descrevem de forma otimizada
as moléculas em estudo permite diminuir o nimero de descritores
moleculares, visando diminuir a possibilidade de correlacdo aleatdria
e de derivac¢do de modelos de alta complexidade, dificeis de serem
interpretados. Esta selecdo permite uma interpretagdo mais simples
dos resultados obtidos pelos modelos QSAR aplicados.

Algoritmos para derivacio de modelos

Ao longo das décadas, muitos algoritmos para derivagdo
dos modelos foram desenvolvidos a fim de fornecerem respostas
inequivocas. Esses algoritmos podem ser classificados como lineares e
ndo-lineares. Os lineares correlacionam, através de uma fungo linear,
a atividade e os descritores moleculares. Sdo de facil interpretacio
e de alta precisdo para pequenos conjuntos de dados de compostos
semelhantes. J4 os algoritmos ndo-lineares sao funcdes ndo-lineares
das relagdes de estrutura-atividade com os descritores de entrada.
Esses sdao mais precisos para conjuntos de dados maiores, mas sao
de dificil interpretag@o. Dentre os métodos lineares pode-se destacar:
minimos quadrados parciais, regressdo linear multipla, regressio
logistica, e andlise discriminante linear. Dentre os métodos ndo-
lineares pode-se destacar: maquinas de vetores de suporte, k-vizinhos
mais proximos, redes neurais artificiais, drvores de decisdo, e métodos
de conjunto.

Outra caracteristica importante dos modelos € a natureza dos
dados de resposta, podendo ser aqueles que trabalham com respostas
classificadas (ex.: mutagénico e ndo-mutagénico), e aqueles que
trabalham com dados continuos.

Defini¢io do dominio de aplicabilidade
Para a utilizacdo dos modelos in silico, e por consequéncia os

modelos QSAR, € necessdrio definir o dominio de aplicabilidade
do estudo, para que sua abordagem seja vdlida. O dominio de
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aplicabilidade de um modelo QSAR € um espaco fisico-quimico,
estrutural, biolégico, de conhecimento ou de informacéo, sobre o
qual o conjunto de treinamento do modelo foi desenvolvido, e para o
qual € aplicdvel fazer previsdes para novos compostos em estudo, que
possuam caracteristicas semelhantes a do conjunto de treinamento,
com confiabilidade.'” Um determinado modelo QSAR s6 deve ser
utilizado para fazer predicdes dentro desse dominio de aplicabilidade.

Parametros de confiabilidade estatistica

Para ser considerado preditivo, significativo e adequado para
aplicagdes dentro do dominio de aplicabilidade, um modelo QSAR
deve passar por uma avaliagdo estatistica, que compde uma série de
pardmetros. O modelo € testado em relagdo a um conjunto de teste
externo para garantir que ndo ocorra um sobreajuste ao conjunto de
treinamento. Algumas ferramentas estatisticas sdo utilizadas para
indicar se determinados modelos podem ser aplicados fora do espago
do qual o modelo foi originado. Métodos de classificagdo, regressao,
e aprendizado supervisionado podem ser utilizados na construgdo dos
modelos. Os métodos de classifica¢do atribuem novos objetos (ex.:
compostos a serem avaliados) a duas ou mais classes.

Pode-se citar os seguintes métodos de classificagdo: minimos
quadrados parciais, andlise discriminante linear, drvores de decisao,
particionamento recursivo e maquinas de vetor de suporte.

Os métodos de regressdo utilizam dados continuos como uma
varidvel de resposta. Pode-se citar os seguintes métodos de regressao:
regressdo linear multipla, minimos quadrados parciais; maquinas de
vetor de suporte, e redes neurais artificiais.

As metodologias QSAR também utilizam o procedimento de
validacdo cruzada e calculam o coeficiente de determinagdo (q?).
Valores de g* acima de 0,5 indicam um modelo altamente preditivo.
O desempenho estatistico de qualquer modelo estd relacionado a
incerteza e variabilidade dos dados originais usados para construir
o modelo.

Os modelos QSAR utilizam uma grande variedade de métodos
estatisticos e de descritores moleculares. Podem ser modelos
preditivos, focados na precisdo da previsdo, e modelos descritivos
focados na interpretabilidade.

Avaliacao dos outputs

Os outputs discutidos a seguir sdo baseados, como referéncia,
nos modelos desenvolvidos pela plataforma VEGA.

Indice de dominio de aplicabilidade

O indice de dominio de aplicabilidade descreve o grau de
pertencimento de um composto ao dominio de aplicabilidade
do modelo, com valores que variam de zero a 1, sendo zero sem
associagdo e 1, com associagdo completa ao modelo. Produtos
quimicos com valores menores que 0,7 sdo considerados como
potencialmente ndo pertencentes ao dominio de aplicabilidade.
Compostos que estio no intervalo de 0,7 a 0,9, estdo em uma regio
critica, pois podem estar fora do dominio. Valores maiores ou iguais a
0,9 indicam moléculas que devem ser consideradas como pertencentes
ao dominio de aplicabilidade do modelo.

Indice de similaridade

O indice de similaridade leva em consideragdo o grau de
similaridade entre o composto avaliado e os trés compostos mais
semelhantes. Valores proximos a 1 indicam que o quimiotipo
do composto avaliado estd bem representado pelo conjunto de
treinamento do modelo. Indices mais baixos podem indicar que a
previsdo ¢ uma extrapolag@o. Neste caso, a previsao ndo pode ser
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apoiada pela avalia¢do de produtos quimicos semelhantes. Este fato
ndo significa que a previsdo esteja errada, mas que deve-se reunir
mais elementos para apoiar os resultados do modelo.

Indice de concordancia

O indice de concordancia fornece informacdes sobre a
concordancia entre o valor previsto para o composto avaliado e os
valores experimentais dos trés produtos quimicos mais semelhantes.
Valores préximos de zero podem indicar uma previsao ndo confidvel
e a possivel identificacdo de uma regido no espaco quimico cujo
comportamento nao € adequadamente descrito pelo modelo, sendo
necessdria uma avaliagdo cuidadosa dos compostos que ddo origem
a previsdes conflitantes. Um ou mais andlogos estruturais podem ser
caracterizados por valores experimentais que estdo em desacordo com
a previsdo para o composto alvo. Por exemplo, uma inspecdo visual
pode identificar facilmente a presenga de um alerta estrutural téxico
especifico dentro da estrutura do(s) andlogo(s) estrutural(is). Logo,
dois compostos que sdo semelhantes do ponto de vista quimico podem
diferir pela presenca/auséncia de alertas estruturais, e este fato pode
explicar diferengas nos valores de suas propriedades.

Indice de precisdo

O indice de precisdo informa sobre a confiabilidade no espago
estudado, levando em consideragdo a precisdo da classificacdo dos
trés compostos mais semelhantes. Valores baixos alertam sobre a
falta de precisdo preditiva. Nesse caso, modelos adicionais devem ser
estudados, para verificar se eles possuem melhor precisao.

Indice de fragmentos centrados no dtomo

O indice de fragmentos centrados no d4tomo leva em consideragio
a presenca de um ou mais fragmentos que ndo sdo encontrados no
conjunto de treinamento ou que sdo fragmentos raros. Um valor de
indice igual a 1 implica que todos os fragmentos centrados no dtomo
do composto alvo foram encontrados no conjunto de treinamento.
Por outro lado, um valor inferior a 0,7 implica que um nimero
proeminente de fragmentos centrados no dtomo do composto alvo
ndo foi encontrado nos compostos do conjunto de treinamento ou
sdo fragmentos raros do conjunto de treinamento. Nesta situagdo
¢ recomenddvel executar modelos adicionais para auxiliar na
interpretagao dos dados.

Indice de intervalo de descritores de modelo

O indice de intervalo de descritores de modelo verifica se os
descritores calculados para o composto avaliado estéio dentro da faixa
de descritores do conjunto de treinamento e teste. O indice tem valor
1 se todos os descritores estiverem dentro do intervalo, zero se pelo
menos um descritor estiver fora do intervalo. Este indice € calculado
apenas para o modelo CAESAR.

A plataforma VEGA - software para predicao de endpoints

Dentre os softwares disponiveis para avaliagdo da toxicidade
utilizando descritores quimicos, um dos mais amplamente utilizados
sdo os que compdem a plataforma VEGA (https://www.vegahub.
eu/), que permite aplicar diversos modelos QSAR aos compostos em
avaliacdo, informando como saida, relatérios contendo as predigdes e
todas as informagdes sobre a aplicabilidade do modelo. Atualmente,
existem 59 modelos implementados na plataforma VEGA. Dentre
os modelos pode-se citar os modelos IREFMN/Antares, CAESAR,
ISS e IRFMN/ISSCAN-CGZX, para avaliacao da carcinogenicidade;
os modelos CONSENSUS, CAESAR, SarPy e KNN para avaliacio
da mutagenicidade; o modelo CAESAR para estudo da toxicidade
reprodutiva; e o modelo IRFMN para avaliagdo da biodegradabilidade
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imediata. O software VEGA utiliza como dados de entrada os
dados em formato SMILES - simplified molecular input line entry
specification (especificagdo de entrada de linha de entrada molecular
simplificada), ou o formato SDF - structure data format (formato de
dados de estrutura). Dentre os endpoints para avaliacio da toxicidade,
pode-se destacar a mutagenicidade, carcinogenicidade, toxicidade
reprodutiva e a biodegradabilidade imediata.

Carcinogenicidade

O efeito téxico referente a carcinogenicidade envolve o
processo de transicdo de células normais a cancerosas que podem
envolver alteragdes genéticas ou ndo-genéticas. Os carcindgenos
podem ser classificados em genotéxicos, que causam danos ao
DNA, e epigenéticos, que ndo causam dano direto ao DNA. Estes
carcinégenos podem induzir o cancer por quaisquer vias de exposi¢cao
(ex.: ingestdo), e dependem das condigdes de exposi¢do, tais como
via, duracdo e nivel de exposi¢ao.

Miller propds que os carcindgenos genotdxicos sdo eletréfilos,
enquanto os ndo genotéxicos podem atuar através de uma variedade
de mecanismos. Ao longo dos anos, através de testes experimentais
com animais pode-se identificar varios grupos funcionais e alertas
estruturais carcinogénicos.”® A avaliacdo da carcinogenicidade
através de modelos QSAR e a identificag@o de alertas estruturais para
carcindgenos nio genotoxicos diferem de acordo com o mecanismo
de agdo especifico. Estes modelos fornecem previsdes baseadas no
conhecimento adquirido do conjunto de treinamento que foi usado
para desenvolver o modelo.

Dentre os modelos para estudo da carcinogenicidade, pode-se
citar: IRFMN/Antares, CAESAR, ISS, IRFMN/ISSCAN-CGX.
O modelo CAESAR utiliza um conjunto de dados verificados
duplamente, utilizando uma grande série de descritores quimicos.

Mutagenicidade

Muitos compostos quimicos e misturas dos mesmos podem
induzir a alterag@o no genoma dos organismos vivos, resultando em
mutacdes que podem ser pontuais ou numéricas.

A avaliagdo dos dados sobre a mutagenicidade € uma importante
informacdo para o estudo das caracteristicas toxicoldgicas de um
composto. Na década de 1970, Bruce Ames idealizou o Teste de
Ames, que se baseia na capacidade de as espécies de Salmonella
typhimurium e Escherichia coli recuperarem a habilidade de sintetizar
um aminoécido essencial frente ao efeito mutagénico de produtos
quimicos aos quais sdo expostos. Este teste € utilizado ainda hoje
devido a sua reprodutibilidade interlaboratorial, por ser aplicdvel a
diferentes compostos, e pelo seu custo beneficio.

Existem trés principais categorias de ferramentas in silico
para a previsdo do potencial mutagénico: modelos QSAR, que sdo
baseados em descritores numéricos (ex.: coeficientes de parti¢do,
descritores topoldgicos, contagens de grupos funcionais), sistemas
baseados em regras que sdo construidas através de alertas estruturais
(ex.: fragmentos moleculares que estdo associados a ocorréncia de
resultados adversos) e modelos hibridos combinando essas duas
abordagens. Modelos baseados em todas essas abordagens estdo
implementados na plataforma VEGA. Dentre os modelos para
estudo da mutagenicidade, pode-se citar: CAESAR, CONSENSUS,
ISS, KNN/Read-Across e SarPy/IRFMN. O modelo CAESAR ¢
constituido de um banco de dados de 4225 substancias, das quais 3380
foram utilizadas para construir o modelo, e 845 para testar o mesmo.

Toxicidade reprodutiva

A avaliagdo sobre a toxicidade reprodutiva representa uma analise
relevante para o entendimento toxicoldgico de substancias e seus
efeitos durante o periodo gestacional, e na fertilidade masculina e
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feminina. Estes efeitos podem ser embriotoxicos/fetotdxicos, como
defeitos estruturais, desenvolvimento mental ou fisico prejudicado,
aborto, etc. Agéncias reguladoras consideram importante que sejam
feitas avaliacdes quanto ao efeito toxicoldgico a satide humana,
quanto a este endpoint. Em relacdo a sua avalia¢do através dos
modelos QSAR, € o de maior complexidade, duracio, e custos, pois
envolve vdrias questdes e intimeros métodos experimentais. O modelo
CAESAR ¢ um modelo QSAR disponivel no software VEGA para a
avaliagdo da toxicidade reprodutiva.

Biodegradabilidade imediata

A biodegradabilidade imediata pode ser definida com um teste
de triagem em que uma alta concentragdo do composto em estudo
¢é utilizado e a biodegradacdo € avaliada através de parametros
ndo-especificos em condigdes aerdbicas. Considera-se que, quando
em torno de 60% de uma substincia se degrada em 28 dias, ela ¢
considerada facilmente biodegradavel !

A biodegradabilidade de um composto quimico € um importante
parametro na avaliacio de efeitos toxicoldgicos ao longo do tempo
ao meio ambiente e ao ser humano. Depende de varios fatores, como
condi¢des ambientais, a estrutura quimica do composto avaliado e a
biodisponibilidade do mesmo.?

Os modelos QSAR foram desenvolvidos para vdrias aplicagoes,
como propriedades ambientais (ex.: degradagdo); propriedades
fisico-quimicas (ex.: coeficiente de particdo); e propriedades
ecotoxicoldgicas (ex.: toxicidade a abelhas). Dentre os modelos
QSAR disponiveis, alguns dos mais largamente empregados em
toxicologia computacional sdo os modelos CAESAR, IRFMN,
ANTARES, ISS, ISSCAN-CGX, CONSENSUS, SarPy e KNN,
disponiveis no software VEGA.

Nesta sec¢do, serdo descritos alguns modelos QSAR disponiveis
na plataforma VEGA a partir da sua aplicag@o preditiva para diferente
endpoints de interesse.

Modelos para predicio da mutagenicidade

CONSENSUS

Fornece uma predig¢do qualitativa da mutagenicidade baseado
no Teste de Ames, aplicando uma abordagem de consenso baseado
nos modelos CAESAR, SarPy, ISS e KNN. O algoritmo utiliza o
dominio de aplicabilidade de cada modelo, sendo que a avaliacdo
final sera influenciada pelos modelos que fornecam os resultados
mais confidveis. Como predi¢do, o modelo classifica a molécula
em avaliacdo como mutagénica e ndo-mutagénica. O modelo ¢
compativel com os formatos de moléculas SDF e SMILES, como
dados de entrada.

CAESAR

O modelo fornece uma predicéo qualitativa da mutagenicidade
baseado no Teste de Ames a partir do modelo de classifica¢do
SVM (do inglés, support vector machine), retornando predigdes
de mutagénico ou ndo-mutagénico. Ainda, o SVM € associado a

Tabela 1. Dados estatisticos do modelo CAESAR para mutagenicidade
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um modelo que reconhece falsos negativos a partir de 12 alertas
estruturais de mutagenicidade. Dois grupos de alertas estruturais
sdo utilizados: se nenhum alerta estrutural para mutagenicidade for
reconhecido no composto de interesse, um segundo conjunto com
4 alertas estruturais serd verificado e, se algumas correspondéncias
forem encontradas com o segundo conjunto, a previsao ¢é “mutagénico
suspeito”. O relatério do modelo CAESAR fornece as seguintes
informagdes: resumo da predi¢do, dominios de aplicabilidade
(compostos similares e escores de dominio), e fragmentos moleculares
relevantes. O modelo € compativel com os formatos de moléculas SDF
e SMILES, como dados de entrada. Na Tabela 1 sao apresentados os
dados estatisticos do modelo.

ISS

Fornece uma predigdo qualitativa da mutagenicidade baseado
no Teste de Ames. O modelo foi construido como um conjunto de
regras para mutagenicidade retirados do trabalho de Benigni e Bossa
(ISS), com 69 alertas estruturais de mutagenicidade e utiliza um
algoritmo de Decision Tree. Se pelo menos uma estrutura indicadora
de mutagenicidade for encontrada no composto de interesse, a
predi¢do “mutagénico” € dada; caso contrdrio, uma previsao de “ndo-
mutagénico” € fornecida. O modelo € compativel com os formatos
de moléculas SDF e SMILES como dados de entrada. Na Tabela 2
sdo apresentados os dados estatisticos do modelo.

KNN/Read-Across

O modelo executa uma compara¢do em um conjunto de 5770
compostos, fornecendo uma predicdo qualitativa baseada no Teste de
Ames. O conjunto de dados foi desenvolvido pelo Istituto di ricerche
farmacologiche Mario Negri, e pelo Ministério da Saide do Jap3o.
O modelo de comparag@o foi construido com a aplicacdo istKNN e €
baseado no indice de similaridade desenvolvido na plataforma VEGA.
O indice leva em conta vdrios aspectos estruturais dos compostos,
como o nimero de 4tomos, de ciclos, de heterodtomos, de dtomos de
halogénio e de fragmentos especificos (como grupos nitro). O valor do
indice varia de 1 (semelhan¢a maxima) a zero. Com base neste indice
de similaridade estrutural, os quatro compostos do conjunto de dados
resultantes mais semelhantes ao composto a ser previsto sdo levados
em considera¢io; compostos com um valor de similaridade inferior
que 0,7 s@o descartados. Se nenhum composto se enquadrar nessas
condicdes, nenhuma previsao € fornecida. O modelo € compativel com
os formatos de moléculas SDF e SMILES, como dados de entrada.
Na Tabela 3 séio apresentados os dados estatisticos do modelo.

SarPy/IRFMN

O modelo fornece uma predicio qualitativa da mutagenicidade
baseado no Teste de Ames. Foi construido com o software SarPy
através dos dados de mutagenicidade do modelo de mutagenicidade
CAESAR.”? O modelo compreende dois conjuntos de regras para
mutagenicidade (112 regras) e ndo-mutagenicidade (93 regras). Se
pelo menos uma regra de mutagenicidade for encontrada no composto
de interesse, uma predi¢do de “mutagénico” € dada; se apenas uma

Tipo de conjunto Numero de compostos Precisdo Especificidade Sensibilidade
Treinamento 3253 0,86 0,97
Teste 798 0,74 0,90

Tabela 2. Dados estatisticos do modelo ISS para mutagenicidade

Tipo de conjunto Nimero de compostos

Precisio

Especificidade Sensibilidade

Treinamento 670

0,68 0,89
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Tabela 3. Dados estatisticos do modelo KNN/Read-Across para mutagenicidade
Tipo de conjunto Numero de compostos Precisao Especificidade Sensibilidade
Treinamento 5764 0,80 0,76 0,83

ou mais regras de ndo-mutagenicidade forem correspondentes, uma
predicdo de “ndo-mutagénico” € dada; se nenhuma regra corresponder
ao composto dado, uma predi¢do “possivel ndo-mutagénico” &
dada. O modelo ¢ compativel com os formatos de moléculas SDF e
SMILES, como dados de entrada. Na Tabela 4 sdo apresentados os
dados estatisticos do modelo.

Modelos para prediciao da carcinogenicidade

CAESAR

O modelo fornece uma predi¢do qualitativa do potencial
carcinogénico de acordo com exigéncias especificas na regulamentacao
de produtos quimicos. O modelo foi construido como uma “Rede
Neural Artificial de Contrapropagacio”. O resultado da rede neural
consiste de dois valores: positivo e ndo-positivo, ambos no intervalo
[0,1] e com soma igual a 1. Esses valores representam quanto o
neuronio (na rede neural) no qual o composto previsto cai pertence a
classe de compostos carcinogénicos ou nao-carcinogénicos. O maior
entre esses dois valores leva a previsdo de carcinogénico ou ndo-
carcinogénico. O modelo € compativel com os formatos de moléculas
SDF e SMILES, como dados de entrada. Na Tabela 5 encontra-se os
dados estatisticos do modelo.

IRFMN/Antares

O modelo fornece uma predi¢do qualitativa do potencial
carcinogénico (presenga de efeitos cancerigenos em ratos machos
ou fémeas). Os dados sdo provenientes de informacdes de efeito
carcinogénico em ratos, obtidos a partir de um procedimento de
validag@o cruzada, finalizando com a extragdo de um conjunto
de 127 alertas estruturais relacionadas a atividade carcinogénica
representando fragmentos moleculares. Se pelo menos uma regra
for compativel com o composto fornecido, uma previsdo de
“carcinogénico” ¢ fornecida. Caso contrdrio, € fornecida uma previsao
de “possivel ndo-carcinogénico”. O modelo € compativel com os
formatos de moléculas SDF e SMILES, como dados de entrada. Na
Tabela 6 encontra-se os dados estatisticos do modelo.

Tabela 4. Dados estatisticos do modelo SarPy/IRFMN para mutagenicidade

IRFMN/ISSCAN-CGX

O modelo fornece uma predigdo qualitativa do potencial
carcinogénico (presenca de efeitos cancerigenos em ratos machos
ou fémeas), e diferencia-se do modelo IRFMN/Antares quanto
ao conjunto de regras de atividade carcinogénica empregado. O
modelo foi construido como um conjunto de regras, extraido com o
software SarPy de um conjunto de dados obtidos do Istituto Superiore
della Sanita, (Carcinogenicidade ISS), e da Carcinogenicidade
Genotoxicidade Experiéncia (CGX). O modelo € compativel com os
formatos de moléculas SDF e SMILES, como dados de entrada. Na
Tabela 7 encontra-se os dados estatisticos do modelo.

ISS

O modelo fornece uma predigdo qualitativa do potencial
carcinogénico de acordo com especificos requisitos regulatorios.
O modelo foi construido como um conjunto de regras extraido do
trabalho de Benigni e Bossa (ISS), conforme implementado no
software ToxTree, com 56 alertas estruturais de carcinogenicidade e
utiliza um algoritmo de Decision Tree.** Se pelo menos uma estrutura
indicadora de carcinogenicidade for encontrada no composto de
interesse, a predicdo “carcinogénico” ¢ dada; caso contrdrio, uma
previsdo de “ndo-carcinogénico” € fornecida. O modelo € compativel
com os formatos de moléculas SDF e SMILES, como dados de
entrada. Na Tabela 8 encontra-se os dados estatisticos do modelo.

Modelos para predicao da toxicidade reprodutiva

CAESAR

O modelo fornece uma predi¢do qualitativa da toxicidade
reprodutiva, baseado na classificacdo bindria do FDA, em que as
categorias A e B sdo consideradas “ndo-téxico”, as categorias C, D
e X sdo consideradas “t6xico”. O modelo ¢ baseado no método de
classificacdo Random Forest, e é compativel com os formatos de
moléculas SDF e SMILES, como dados de entrada. Na Tabela 9
encontra-se os dados estatisticos do modelo.

Tipo de conjunto Niimero de compostos Precisao Especificidade Sensibilidade
Treinamento 3367 0,82 0,77 0,86
Teste 837 0,81 0,76 0,86
Tabela 5. Dados estatisticos do modelo CAESAR para carcinogenicidade
Tipo de conjunto Ntimero de compostos Precisao Especificidade Sensibilidade
Treinamento 645 0,87 0,86 0,89
Teste 161 0,67 0,61 0,72
Tabela 6. Dados estatisticos do modelo IRFMN/Antares para carcinogenicidade
Tipo de conjunto Nuimero de compostos Precisao Especificidade Sensibilidade
Treinamento 1543 0,66 0,48 0,82
Tabela 7. Dados estatisticos do modelo IRFMN/ISSCAN-CGX para carcinogenicidade
Tipo de conjunto Niimero de compostos Precisao Especificidade Sensibilidade
Treinamento 986 0,73 0,60 0,78
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Tabela 8. Dados estatisticos do modelo ISS para carcinogenicidade
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Tipo de conjunto Numero de compostos Precisdo Especificidade Sensibilidade
Treinamento 797 0,58 0,81
Tabela 9. Dados estatisticos do modelo CAESAR para toxicidade reprodutiva
Tipo de conjunto Numero de compostos Precisdo Especificidade Sensibilidade
Treinamento 234 1,00 1,00
Teste 58 0,59 0,95

Modelos para predicao da biodegradabilidade imediata

IRFMN

O modelo € baseado nos dados de teste do OECD TG
301C e fornece uma avaliagdo qualitativa das propriedades de
biodegradabilidade imediata. Foi desenvolvido utilizando o software
SarPy, do Istituto di ricerche farmacologiche Mario Negri e
Politecnico di Milano. O modelo foi construido como um conjunto de
regras, extraidas do conjunto de treinamento com o software SarPy.
Foram obtidos sete conjuntos de regras diferentes de fragmentos
relacionados a atividade de biodegradabilidade imediata a partir de
analise estatistica e por especialistas na drea. O modelo em geral
é conservador, e no caso da presenca de fragmentos conflitantes a
previsdo € para nio biodegradabilidade imediata. O esquema légico
do modelo é de que uma substancia é sempre considerada ndo-
biodegradavel se pelo menos um fragmento relacionado com nao-
biodegradabilidade € encontrado, mesmo que fragmentos facilmente
biodegradaveis sejam encontrados. Isso significa que uma parte do
composto € de qualquer maneira persistente. O modelo € compativel
com os formatos de moléculas SDF e SMILES, como dados de
entrada. Na Tabela 10 encontra-se os dados estatisticos do modelo.

Utilizacidio de modelos QSAR para analise de risco

Modelos in silico sdo cada vez mais citados dentro de estruturas
regulatérias como forma de cumprir os pré-requisitos de andlise de
risco sem a necessidade de utilizar métodos in vitro e in vivo. No
contexto da toxicologia, atualmente, hd uma pressdo da sociedade
contra a utilizacdo de animais na avaliagdo de riscos, ligada a
filosofia 3R - Replacement, Refinement and Reduction (substituicio,
refinamento e redugdo). No Brasil e no mundo hd uma crescente
mobilizac@o e resposta de organizacdes aos testes, buscando uma
reviséo de protocolos e regulamentagdes, com o objetivo de estimular
o desenvolvimento, valida¢do e aplicagdo de métodos alternativos.
Em 2008 foi aprovada a Lei Arouca no Brasil, que estabeleceu regras
para os ensaios que utilizassem animais. Em 2014 ocorreu a criacdo
do Conselho Nacional de Controle de Experimentagdo Animal
(CONCEA), que estabeleceu a Resolucdo Normativa n°® 17/2014,
apresentando 17 métodos que devem ser implantados nos laboratdrios
do pais, em um prazo de cinco anos. A CONCEA passou a ser
responsdvel por credenciar institui¢des para criag@o e utilizagdo de
animais destinados a fins cientificos e estabelecer normas para o uso
e cuidado dos animais. Na Unido Europeia, o Comité Cientifico de
Seguranca do Consumidor (SCCS) discute o papel e a aplicag@o dos
QSARs e orienta que estas metodologias devem ser aplicadas sempre

que possivel, para obter estimativas de toxicidade, antes de qualquer
teste experimental.?

Muitos modelos QSAR estdo disponiveis para uma variedade
de endpoints, e foram desenvolvidos para uso regulatdrio, de
acordo com os critérios de qualidade e validacdo especificados no
documento de orientagdo da OCDE (Organizagdo para Cooperagio e
Desenvolvimento Econdmico). De acordo com este documento, um
modelo QSAR deve fornecer: um endpoint definido, um algoritmo
inequivoco, um dominio de aplicabilidade definido, robustez,
previsibilidade e uma interpretagdo mecanistica. A Agéncia Europeia
de Produtos Quimicos publicou recentemente um documento que
descreve como utilizar e informar os resultados de modelos QSAR.
Inclui exemplos praticos em algumas plataformas in silico, como a
OCDE QSAR, EPISuite e VEGA. Com a crescente aplicagdo dos
modelos QSAR a uma grande quantidade de endpoints, a preocupagio
passou a residir ao fato da utilizagdo de vdrios modelos juntos, a fim
de obter resultados mais confidveis.?

Algumas agéncias reguladoras, como a Agéncia de Protecdo
Ambiental dos Estados Unidos (US EPA), o Centro Europeu para a
Validagao de Métodos Alternativos (ECVAM) da Unido Europeia, a
Agéncia para o Registro de Substancias Toxicas e Doengas (ATSDR)
e o Comiteé Cientifico de Toxicidade, Ecotoxicidade e Meio Ambiente
da Comissao da Unido Europeia (CSTEE), recomendam a utiliza¢ao
de modelos QSAR para a avaliagdo de riscos.”’

Obtencao de dados experimentais confiaveis

A indisponibilidade de um banco de dados de propriedades/
efeitos quimicos de alta qualidade, algoritmos de minerac¢io de dados
poderosos, poder computacional e sistemas versateis e confidveis, sdo
desafios para a aplicagdo dos modelos para avaliagdo da toxicidade
quimica. Ao longo dos anos as metodologias in silico diversificaram-
se e tornaram-se mais rigorosas para fornecer resultados relevantes,
confidveis e consistentes. No entanto os resultados obtidos ainda
enfrentam o desafio de sua aceitacdo mais ampla, para reunir
evidéncias para avaliacdo de riscos. A integragcdo dos resultados
de diferentes modelos QSAR e outras ferramentas in silico podem
melhorar a confianga na predi¢do. Ao comparar os resultados ¢
fundamental considerar critérios-chave sobre evidéncia, concordancia
e incerteza que afetardo a relevncia, confiabilidade e consisténcia
dos resultados.

As metodologias in silico compartilham fundamentos comuns,
como a necessidade de dados de entrada e de treinamento de alta
qualidade; a importincia da documentacdo e métodos utilizados; e
uma compreensio do dominio de aplicabilidade do modelo. Muitos

Tabela 10. Dados estatisticos do modelo IRFMN para biodegradabilidade imediata

Tipo de conjunto Numero de compostos

Precisdo

Especificidade Sensibilidade

Treinamento 486

0,95 0,90
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dos problemas mais citados com o uso de abordagens in silico
estdo relacionados a necessidade de uma melhor documentagdo e
justificativa de porque o método usado foi apropriado.

Estudo de caso: residuos de agrotoxicos e firmacos no meio
ambiente

Globalmente as perdas anuais na agricultura referente a agdo de
pragas chegam a 1 bilhdo de toneladas, tendo nos pesticidas um aliado
importante no crescimento da agricultura moderna, mas também um
risco ao meio ambiente.?® No Brasil o artigo 41 do Decreto n° 4.074,
de 04/01/2022 determina que as empresas que comercializam
produtos agrotéxicos, componentes e afins, que possuam registro no
Brasil, apresentem anualmente aos 6rgaos federais as quantidades
produzidas, importadas, exportadas e comercializadas destes
produtos. Este controle permite o acompanhamento por ingrediente
ativo e classe de uso. Estas informagdes tém como objetivo melhorar
o conhecimento sobre a utilizagio destes produtos, além de permitir
a realizacdo de estudos e tomada de decisdes. Na drea de controle
ambiental permitem definir prioridades na escolha das substancias
para avaliacdo de impacto ambiental, contaminacgio das dguas e do
solo e de efeitos adversos a fauna. No campo da satide, as informacdes
permitem definir prioridades em pesquisas, monitoramento e
fiscalizagdo.”

Nos EUA o registro, distribui¢do, venda e uso de agrotoxicos
¢é regulamentado com base na Lei Federal Inseticida, Fungicida e
Rodenticida (FIFRA), que traz uma série de testes para avaliar o risco
de pesticidas. Na Unido Europeia (UE), o Conselho do Parlamento
Europeu publicou regulamentos e leis para instruir o trabalho de
gestdo de agrotdxicos (EC 1107/2009), e o Regulamento EU 283/2013
declarou os requisitos de dados e experimentos relevantes para
avaliacdo de agrotéxicos (Reg. EU 283/2013). Os dados fisico-
quimicos e téxicos necessdrios para avaliagdo e registro dos
agrotdxicos vieram de testes tradicionais in vivo e in vitro. Embora os
experimentos tradicionais com animais sdo padrdes para a avalia¢do
de pesticidas, eles sdo caros a ponto de ndo atender a demanda de
avaliag@o de toxicidade de forma rdpida e eficiente. Logo hd um
movimento junto aos 6rgaos reguladores para utilizacdo de métodos
alternativos para avaliar o risco ambiental dos agrotéxicos. Na Unido
Europeia, o regulamento Reg. EC 1907/2006 propde a utilizagdo de
modelos in silico e in vitro para reduzir e substituir os experimentos
in vivo na avaliacdo de produtos quimicos. A Organizagdo para
Cooperagio e Desenvolvimento Econdmico (OCDE) e a EPA
publicaram documentos de orientacdo relevantes para direcionar
o desenvolvimento, validacdo e aplicacio do modelo QSAR para
avaliacdo de toxicidade de agrotéxicos no meio ambiente.*

No caso dos farmacos, a presenca dos residuos, no ambiente (em
especial nas dguas de rios, lagos e pocos artesianos) estd diretamente
relacionada ao consumo humano e veterinario, efluentes urbanos nao
tratados e descarte inadequados destes medicamentos.!*?

Orgiios regulatérios como a EPA dos EUA, o Comité Cientifico
de Toxicidade, Ecotoxicidade e Meio Ambiente da Comissdo da
Unido Europeia (CSTEE) e regulamentos como Registro, Avaliagdo,
Autorizagdo e Restrigdo de Produtos Quimicos (REACH) sob a Unido
Europeia endossaram abordagens in silico para toxicidade e previsdo
de destino dos farmacos.

No Brasil, a Portaria n® 2.914/2011, Anexo VII, publicada
pelo Ministério da Sadde estabelece concentragdes permitidas
para substancias quimicas, como agrotdxicos, que podem afetar a
potabilidade da dgua.*® Para residuos de farmacos, ndo ha limites
nesta portaria e nem na Resolu¢gdo CONAMA n° 357/05, devido a
auséncia de informagdes toxicoldgicas.**

Quim. Nova

CONCLUSAO

A modelagem in silico é um grande avang¢o no campo da
toxicologia, pois através da utilizacdo de algoritmos, possibilita a
predicdo da toxicidade de compostos quimicos nos ecossistemas,
contornando as questdes €ticas que cercam as metodologias in vivo
e in vitro, além de economizar tempo e dinheiro. Os algoritmos
procuram correlagdes entre as propriedades da estrutura quimica e
uma medida de sua atividade, e estabelecem uma relacdo matematica
entre o composto e um grande nimero de fendmenos de toxicidade,
como a mutagenicidade. Os modelos in silico sdo cada vez mais
citados e utilizados em estruturas regulatérias como forma de
cumprir os pré-requisitos de andlise de risco sem a necessidade de
utilizar métodos in vitro e in vivo, mostrando uma alta capacidade
preditiva e confiabilidade nos dados produzidos. Os grandes
desafios da aplicacdo da modelagem in silico sdo a disponibilidade
de um banco de dados de propriedades/efeitos quimicos de alta
qualidade, algoritmos de mineracdo de dados poderosos, poder
computacional e sistemas confidveis. Ainda, o uso rigoroso e
especializado de modelos QSAR ¢ essencial para a previsdo de
endpoints toxicoldgicos, pois muitas vezes as estruturas quimicas
dos compostos de interesse estdo fora do dominio de aplicabilidade
dos modelos atualmente disponiveis. Neste caso, aconselha-se o
uso concomitante de diferentes modelos aliado a uma cuidadosa
interpretagdo dos resultados, considerando os pardmetros estatisticos
de cada modelo.
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