N |
..“
UFG

UNIVERSIDADE FEDERAL DE GQIAS A
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM INOVACAO FARMACEUTICA

VINICIUS DE MEDEIROS ALVES

ESTRATEGIAS COMPUTACIONAIS COMO METODOS
ALTERNATIVOS PARA AVALIAGAO DA SENSIBILIZAGAO CUTANEA

Goiania
2017



Sh PRO-REITORIA DE
sistema de bibliotecas ufg POS-GRADUACAC U FG

TERMO DE CIENCIA E DE AUTORIZACAO PARA DISPONIBILIZAR VERSOES ELETRONICAS
) DE TESES E
DISSERTAGOES NA BIBLIOTECA DIGITAL DA UFG

Na qualidade de titular dos direitos de autor, autorizo a Universidade Federal de Goias (UFG)
a disponibilizar, gratuitamente, por meio da Biblioteca Digital de Teses e Dissertacdes (BDTD/UFG),
regulamentada pela Resolugdo CEPEC n° 832/2007, sem ressarcimento dos direitos autorais, de
acordo com a Lei n® 9610/98, o documento conforme permissdes assinaladas abaixo, para fins de
leitura, impressao e/ou download, a titulo de divulgacdo da producdo cientifica brasileira, a partir
desta data.

1. Identificacdo do material bibliografico: [ ] Dissertacao [ X] Tese

2. Identificacao da Tese ou Dissertacao:
Nome completo do autor: Vinicius de Medeiros Alves
Titulo do trabalho: Estratégias Computacionais Como Métodos Alternativos Para Avaliacdo Da Sensi-
bilizagdo Cutanea
3. Informacoes de acesso ao documento:
Concorda com a liberacao total do documento [ X ] SIM [ ] NAO!

Havendo concorddncia com a disponibilizacdo eletrénica, torna-se imprescindivel o envio
do(s) arquivo(s) em formato digital PDF da tese ou dissertagao.

4
Assinaturafdo(a) autor(a)2

Ciente e de acordo: Carolina Horta Andrade
Assinaturga io!aForientador(a)2

1

Neste caso o documento sera embargado por até um ano a partir da data de defesa. A extensdo deste prazo suscita
justificativa junto a coordenacéo do curso. Os dados do documento ndo serdo disponibilizados durante o periodo de embargo.
Casos de embargo:

- Solicitagdo de registro de patente

- Submissao de artigo em revista cientifica

- Publicacdo como capitulo de livro

- Publicacao da dissertacdo/tese em livro

2A assinatura deve ser escaneada.

Versdo atualizada em maio de 2017.



VINICIUS DE MEDEIROS ALVES

ESTRATEGIAS COMPUTACIONAIS COMO METODOS
ALTERNATIVOS PARA AVALIAGAO DA SENSIBILIZAGAO CUTANEA

Tese de Doutorado apresentada ao Programa de
Pés-Graduagdo em Inovagdo Farmacéutica da
Universidade Federal de Goias para obtencéo do
Titulo de Doutor em Inovacéo Farmacéutica.

Orientador: Profa. Dra. Carolina Horta Andrade
Co-orientador: Prof. Dr. Alexander Tropsha
Co-orientador: Prof. Dr. Eugene Muratov

Goiania
2017



Ficha de identificacéo da obra elaborada pelo autor, através do
Programa de Geracdo Automatica do Sistema de Bibliotecas da UFG.

Alves, Vinicius de Medeiros

Estratégias computacionais como métodos alternativos para
avaliacdo da sensibiliza¢@o cutdnea [manuscrito] / Vinicius de Medeiros
Alves. - 2017.

xv, 114 f.:il.

Orientador: Profa. Dra. Carolina Horta Andrade; co-orientador Dr.
Alexander Tropsha; co-orientador Dr. Eugene Muratov.

Tese (Doutorado) - Universidade Federal de Goias, Faculdade
Farmacia (FF), Programa de P6s-Graduagdo em Inovacéo
Farmacéutica, Goiania, 2017.

Bibliografia. Anexos.

Inclui siglas, abreviaturas, tabelas, lista de figuras, lista de tabelas.

1. Sensibilizagao cutanea humana. 2. QSAR. 3. Triagem virtual. 4.

Pred-Skin. 5. Alertas estruturais quimicos. I. Andrade, Carolina Horta,
orient. Il. Titulo.

CDU 615.1




Ministério da Educacao

. Universidade Federal de Goias

U FG Faculdade de Farmacia
Programa de Pos-Graduacdo em Inovacdo Farmacéutica

UFG/UFAM/UNIFAP/UFPA

culdude de FormaciafLFG

ATA DA SECAO PUBLICA DE DEFESA DE TESE

Aluno (a): Vinicius de Medeiros Alves
Orientador (a): Prof®. Dr?. Carolina Horta Andrade

Titulo da Dissertacao: “Estratégias computacionais como métodos alternativos para avaliagao

da sensibilizacao cutanea”.
Data: 12/05/2017
Horario: 13:30 horas

Local: Mini auditério da Faculdade de Farmacia/lUFG

Sugestoes*:

*Obs: sugestdo de alteragédo de titulo da dissertagédo deve ser acompanhada de justificativa.

Parecer da Banca Examinadora

Membro

Aprovado/

Reprovado

Assinatura

Prof?. Dr2. Carolina Horta Andrade (FF/UFG)
Presidente

Apvovads

Cid\ -

Prof2. Dr2. Gisele Augusto Rodrigues de Oliveira
(FF/UFG)

/hm gurdd

GRi -ﬁ;mum G

rw

Prof2. Dr2 Marcia Miguel Castro Ferreira (IQ-UNICAMP)

“/ A/}/f}\”q f{’(j

Prof. Dr. Fernando Batista da Costa (FCFRP-USP)

Hioud,

W

Prof. Dr. Paulo Gustavo Barboni Dantas Nascimento
(UNB)

Aoraods

0/@

Prof2. Dr2. Melina Mottin (FF/UFG)

Prof. Dr. Vinicius Barreto da Silva (PUC-GO)

Parecer Final Aprovado/Reprovado

Universidade Federal de Goias - Faculdade de Farmacia
Rua 240 esquina com a 52 Avenida, s/n, Setor Leste Universitario, CEP: 74605-170

o~

~



Aos meus pais e minha irmé& eu dedico este
trabalho pelos exemplos de conduta moral,
simplicidade e persisténcia; por todo esforgo
para me garantir oportunidades de seguir
meus sonhos. Ao meu amor, Elisdngela, pelo
privilégio de compartilhar a mesma época e

experiéncias neste mundo louco.



AGRADECIMENTOS

A Profa. Dra. Carolina Horta Andrade, pelo aprendizado, estimulo constante,
confianga, suporte, orientacdo, amizade e infinitas oportunidades, meu eterno
agradecimento.

Ao Dr. Rodolpho de Campos Braga, pelas orientagbes, discussdes cientificas,
suporte, confianga e amizade.

Aos professores Drs. Alexander Tropsha e Eugene Muratov, pelo aprendizado,
discussodes, oportunidades e estimulo constante.

A todos colaboradores desse projeto.

A todos do LabMol, pelas discussdes, amizade e por todo carinho em todos esses
anos.

Ao (quase) Dr. Stephen Capuzzi, pelas contribuicées, amizade e, principalmente, por
me tirar do laboratério no meio da tarde para beber cerveja e falar sobre ciéncia.
Cheers!

A todos do MML-UNC, pelas discussdes, apoio e pelos 6timos momentos, dentro e
fora do lab.

Aos meus pais, Nivaldo e Neide, e minha irm3, Livia, por sempre me apoiarem nas
minhas decisdes e por acreditarem em mim.

Ao meu amor, Elisédngela Cértes, por todo companheirismo, amizade, compreenséo e
madrugadas regadas a cerveja e vinho. Obrigado pelo apoio incondicional e
compreensdo durante todo esse rolé. Obrigado por todas as qualidades que nao
caberiam aqui. Muito obrigado por revisar o texto desta tese.

Aos meus grandes amigos, simplesmente por serem meus amigos (e por todos os
Copos que essa amizade comporta!).

Aos meus gatos, Urso e Luciraldo (Luci), pela companhia marota durante (quase) todo
tempo que trabalhei em casa.

A todos os professores e funcionarios da Faculdade de Farmacia da UFG.

As agéncias de fomento: CAPES, pela bolsa de doutorado; FAPEG, pelo projeto que
financiou boa parte do trabalho desenvolvido; e CNPq, pela bolsa de doutorado
sanduiche no exterior.

A todos que, direta ou indiretamente, contribuiram para a realizagao deste trabalho.



EPIGRAFE

“With insufficient data it is easy to go wrong.”

Carl Sagan



SUMARIO

AGRADECIMENTOS....... ittt s e s sn s s mns s nne s s nn s 1]}
EPIGRAFE ........cutuieeucurecsseseeasesecasssesessssesessssesssssessassst s st assessessssseasassseassssessseens 1\
SUMARIO ......oeuemerencaesrescaseseses e e ssesessssesesssse s s s s s e s e st aes e b s seseae s et sase s ansneas '
TABELAS ...t smme s s s san s s me s e san e s s e e s ne e e s nne e e e nn e e e nnenennns Vil
FIGURAS ...t s s e m e s e e e mn e e e s s e e e e e e e IX
0 1 XI
SIGLAS E ABREVIATURAS ........oiiieirre e e smss s s s s smme e s s e e sn s Xl
RESUMO........oiiiiiiiiee e rere s sse e ne s s mne s s e e s s smne s eesamn e sa s snn e e s s mmneeasnneeannnnnnen XV
Y = R N 2 X O TR XV
1 13V {0 0 11 o7\ o 200 16
1.1  Avaliagao da seguranga de compostos qUIMICOS........ccccereerrriiriinnninnnnnnnns 16
1.2 Métodos alternativos ao uso de animais...........ccccceeeriiciiimniernncsineene s 17
1.3  Estratégias computacionais para avaliagao da toxicidade....................... 18
1.3.1 Alertas estruturais ..o 20
1.3.2 Relagdes quantitativas entre estrutura quimica e atividade......................... 21
1.4  Sensibilizagdo cutadnea ...........ccccoorii i ————— 24
2 OBUETIVOS ... s s s s e s s 29
21 ODbjetivo geral....... i —————————— 29
2.2 Objetivos eSPeCifiCOS.......ciiimimiimeemiirccirs s s e e e e e nnnnnnanas 29
3 MATERIAIS E METODOS ......ccooueieeeeeerceene e e e s seesesesassessssssessssssssasssssnns 30
3.1 Parte l: sensibilizacdo cutdnea humana...........cccooiiiiiiiiiiinn e, 31
3.1.1 ConjuNOS & A0S ....ceiiiiiiiiiiiie e 32
3.1.1.1 Sensibilizagdo cutdnea humana (Conjunto de Dados A) ..............cccccooo..... 32
3.1.1.2 Sensibilizagdo cutdnea murina (Conjunto de Dados B) ...............ccccceeu....... 33
3.1.1.3 Base dados da Cosing (Conjunto de Dados C) ...........ccceeueveeveeeieeieiienaannnn, 33
3.1.2 Preparo quimico e bioldgico dos dados ..........ccoeovvveeiiiiiiiiiiieeeece e, 34

3.1.3  Analise da concordancia de dados de pele humana vs. dados de LLNA....34

3.1.4  Abordagens de quimMioiNfOrMAtiCa..........ccoeveiiiiiiiiiiiiiie e 35
3.1.4.1 Analise de agrupamento hierarQuiCo...................ccuuuueieeeeeeiriieaaieiiiieseaaeennn, 35
3.1.4.2 DescritoreS moleCUIares..................cccoououiiiieceieeee e 35
3.1.4.3 AIGOritmO RBF-SCR........ooee ettt 36

Sumario Vv



3.1.4.4 Geragdo dos modelos de QSAR.........ceeeeie et 37
3.1.4.5 MiN€ragao A tOXIO0..........uuuueeeeeeeeee ettt 38
3.2 Parte ll: desenvolvimento de um aplicativo para web capaz de avaliar a

sensibilizagao cutdnea de compostos qUIMICOS.........ccveeeememciciiiiin e enenees 39
3.2.1 ConjuNOS & A0S ....ceiiiiiiiiiiiie e 39
3.2.1.1 Sensibilizagdo cutdnea humana (Conjunto de Dados A) ...............ccccooe.... 39
3.2.1.2 Sensibilizagdo cutdnea murina (Conjunto de Dados D).............................. 39
3.2.2  Abordagens de quimioinformatiCa.............coeeeeiiiiiiiiiiiiiceee e 40
3.2.2.1 DescritoreS MOIECUIAIeS...............ccoooiiiiiiiiiieee e 40
3.2.2.2 Geragdo dos modelos de QSAR........ooeeeeeeeeeeeee et 41
3.2.2.3 RANAOM FOIEST .........ooiiiiieiieeeeeeeee et 41
3.2.2.4 Implementagdo dos modelos e uso do aplicativo.............cccc.ccccvvevvueieeannnnn. 42
3.2.2.5 Interpretac80 dos resultados..............ueeeeeeeuiieiiiiiiiee e, 43
3.3  Parte lll: alertas estruturais .........c.cccceiiiiiii s 44
3.3.1 Contrastando predigdes baseadas em alertas e QSAR...........cccceeeeeeeeeeen. 44
3.3.2  Aplicag8o da CBRAL... ...t a e e 44
4 RESULTADOS E DISCUSSAOQ ......cccoeerecerireteesesae e e e sesseese e e e sasnens 46
4.1 Parte I: Sensibilizagdo cutdnea humana.............cccceiiiiiiiniiinnniccineee 46
4.1.1 Anadlise de duplicados eStruturais ...........cccceeeiiiiiiieieiiccceee e 46
4.1.1.1 Sensibilizagcdo cutdnea humana (Conjunto de Dados A) .............ccccceeeee.. 46
4.1.1.2 Sensibilizagcdo cutdnea murina (Conjunto de Dados B) ..................c.cc........ 47

4.1.2  Analise da concordancia de dados de pele humana vs. dados de LLNA....47

4.1.3  Analise de agrupamentos hierarquiCoS ..............uuuuveuiiiieieeeeeeeeee e 50
4.1.4 QSAR e LLNA na predigéo de sensibilizagdo cutédnea humana ................. 55
4.1.5 Otimizacao estrutural de compostos qUIMICOS...........c.cooerviiiiiiiiiciiieeee e, 58
4.1.6 Triagem virtual de ingredientes encontrados em cosméticos ..................... 61
4.1.7  Consideracgoes finais da parte l.........cccoooeiiiiiiiiiiiiiiccceee e 62
4.2 Parte ll: desenvolvimento de um aplicativo para web capaz avaliar a
sensibilizagao cutianea de compostos qUIMICOS........cccveeeeeencccccccree e s 63
4.2.1 Modelos de QSAR gerados para implementagao no Pred-Skin ................. 64
422 Interpretagéo dos resultados para otimizagdo de compostos ..................... 66
4.2.3 Consideragoes finais da Parte Il ... 67
4.3 Parte lll: Alertas estruturais.........ccccooremmmmmrmmi e ———— 67
4.3.1 Qual a confiabilidade de alertas estruturais para predizer a toxicidade? ....68
4.3.2 Contrastando predicdes baseadas em alertas € QSAR.........cccoceeiieiiinnnnn.n. 69

Sumario Vi



4.3.3 Interpretando modelos de QSAR ........eiiiiiiiiiiiiiie e 73

4.3.4 Integrando QSAR e alertas estruturais ............ccccccciiiiis 74
4.3.5 Consideragoes finais da Parte lll ..o 75
5 CONCLUSOES .......oocceceeeceecie et ese s et eesas s s e s et e e saesae e snesae e snesnsneenens 77
REFERENCIAS.........coteeieteceteseetesestessseeessssesssessssesessssessssessssessessssssssssesssessesensesenen 79
ANEXOS ...t see e s ssme e s n e s s n e e e e e anne e e e nne e e e s nneeesennnenannn 100

Sumario  Vii



TABELAS

Tabela 1. Resultados experimentais binarios de sensibilizacdo cutdnea humana vs.

LLNA para 109 compostos com estrutura quimica definida. .............cccoeeeeeeiieinnnnnnn, 48

Tabela 2. Resultados experimentais multiclassificatorios de sensibilizagdo cutanea

humana vs. LLNA para 109 compostos com a estrutura quimica definida................ 49

Tabela 3. Resumo da analise de agrupamentos, indicando o numero de compostos
corretamente preditos por QSAR e LLNA quando comparados com os dados

018108 F=1 0 [0 = TP 52

Tabela 4. Dados de pele humana vs. LLNA vs. predigdes externas de QSAR dentro

de grupos qUIMICOS SEIECIONAUOS. .......iiiiiiiii e e 53

Tabela 5. Caracteristicas estatisticas dos resultados experimentais do LLNA vs. as
predicdes externas dos modelos de QSAR (validagédo externa cruzada 5-fold) para a

predicdo de sensibilizacdo cutdnea humana................ooiiiiiiiiii e, 56

Tabela 6. Lista de compostos quimicos preditos como sensibilizadores e confirmados

AR 10T 2= 1 (V] = TR 61

Tabela 7. Caracteristicas estatisticas de modelos de QSAR binarios avaliada por

validacao cruzada externa 5-fold..............cccooeeieiiiiiiii i 65

Tabela 8. Caracteristicas estatisticas de modelos de QSAR multiclassificatorios

avaliada por validagao cruzada externa 5-fold. ...............ooovvmiiiiiiiiiiie e, 66

Tabela 9. Comparacéao das precisdes de predigcdo dos modelos de QSAR, maédulo de

sensibilizacao cutanea do QSAR Toolbox € ToxAlerts. ........cooiiiiiiiiiiiiiieeee. 70

Tabela 10. Exemplos de alertas estruturais e comparagao dos efeitos experimentais

e preditos de sensibilizacdo cutanea para compostos contendo alerta..................... 72

Tabela Viii



FIGURAS

Figura 1. Esquema comparativo de avaliacbes baseadas em alertas estruturais
predicdes baseadas em QSAR. Alertas estruturais sdo derivados de pequenos
conjuntos de dados e utilizados em métodos comparativos de analogos quimicos por
interpolagdo para sinalizar compostos perigosos. Modelos de QSAR sao
desenvolvidos a partir de conjuntos de dados maiores e usados para fazer predigcoes

categéricas e quantitativas da toxicidade de um CompostO............cceeeiiiieeiieeeeenenenns 20

Figura 2. Esquema representando a geragdo de um modelo de QSAR (modificado de
TROPSHA, 2010). PLS: partial least squares; MLR: multiple linear regression; NN:

neural networks; SVM: Support vector machine; RF: random forest; DL: deep learning.

Figura 3. Via de efeito adverso da sensibilizagdo da pele, modificado de Karlberg et
al. (2008) € OECD (2012)....ccii ettt e e e e e aaeaaaaeas 25

Figura 4. Fluxo de trabalho para desenvolvimento dos modelos de QSAR (modificado
de Tropsha (2010). QNA: Quantitative Neighborhoods of Atoms; PASS: Prediction of
Activity Spectra Of SUDSIANCES. ..............ueeiiiiiiiiiiiiiii et 32

Figura 5. Representacao geral para o uso e interpretacao dos resultados do aplicativo
e =To B ] o PSSP 43

Figura 6. Comparacgédo entre DSAos humano e o EC3 de LLNA para todos os 52
sensibilizadores (y = 0.3111x + 0,8259; R? = 0,08) — painel esquerdo; e 49
sensibilizadores (y = 2,961 + 1.4383x; R2 = 0,05) permaneceram apods a exclusdo de

trés medidas extremas (lilial, piridina, e benzoato de fenila) — painel direito. .......... 49

Figura 7. Os resultados da anadlise de cluster de 109 compostos com dados de
sensibilidade da pele humanos. (A) Mapa de calor e (B) dendrograma da matriz de
distancia, ambos de cor de acordo com a similaridade estrutural (azul / violeta =

similar; amarelo / vermelho = diferente). ... 51

Figura 8. (A) Sitio mais provavel de acetilcisteinacdo da 3,4-dihidrocumarina
representado em vermelho. (B) Metabdlito da 3,4-dihidrocumarina com um residuo de

(o111 (<11 o = AT 55

Figuras iX



Figura 9. Exemplo de transformacao estrutural da sensibilidade de pele humana do
benzoato de fenila em varios nao-sensibilizadores utilizando modelos de QSAR

(o [<YoX=] 01770 ] AV [ [o 1= T TR 59

Figura 10. Exemplo de interpretacdo de modelos de QSAR colorida de acordo com
as contribuicdes de atomos em mudanca do potencial de sensibilizagdo: vermelho —
aumento de sensibilizagcédo; azul — diminuicdo de sensibilizacdo; verde — nenhuma
contribuicdo significativa. Setas verdes representam maior confianga da predicao.
Esaa informacéo ajuda a orientar a transformacéo estrutural da sensibilidade cutanea

humana do benzoato de fenila em varios nao-sensibilizadores (ver Figura 9).......... 60

Figura 11. Planejamento de compostos potencialmente menos téxicos usando o Pred-
Skin. A partir de um composto sensibilizador (A), com dados experimentais em seres
humanos, o usuario faz predicdbes de compostos analogos que carecem de dados
experimentais. Quando os modelos baseados em dados humanos e LLNA concordam
(B-C), ha uma maior confianga das predigdes do que quando eles discordam (D). Caso

os modelos discordem, aquele baseado em dados humanos devem ser priorizados.

Figura 12. Representacdo grafica da aplicacdo de CBRA para o eugenol
(sensibilizador). O n6 central representa o composto alvo (eugenol) rodeado por
vizinhos biolégicos (lado esquerdo) e quimicos (lado direito). A similaridade de
Tanimoto é utilizada para posicionar os vizinhos para o composto alvo. Bordas e nés
sado coloridas de acordo com a classificagdo da atividade conhecida (vermelho =

tOXico, verde = NA0-TOXICO). ...oeeeiiiiiee e e e e 75

Figura 13. Proposta de abordagem integrada para a avaliagéo da toxicidade de novas

substancias através da combinacao de alertas estruturais e modelos de QSAR......76

Figuras X



ANEXOS

Tabela A1. Lista completa dos compostos quimicos e dados experimentais de
sensibilizagdo cutdnea humana (Conjunto de Dados A) e murina (LLNA, Conjunto de
(o= To (01T = ) PP PP PPPRPRRPPPRINt 100

Tabela A2. Numero de registros, resultados de ensaios e predi¢cdes de QSAR para as
62 substancias com varios registros presentes no conjunto de dados sensibilizagao

cutdnea humana (Conjunto de Dados A). .......euciiiiiiiiiiiie et 106

Tabela A3. Numero de registros, resultados dos experimentos para as 19 substancias
com diferentes anotagcdes entre os registros presentes no conjunto de dados

sensibilizagdo cutdnea murina (Conjunto de Dados B). ..........cooooiiiiiiiiiiiiiiieiiee 109

Tabela A4. Resultados experimentais do LLNA, predigcdes de QSAR, predicbes do

modelo combinado de LLNA e QSAR e grupo correspondente para cada molécula.

Anexos  Xi



CAS
CBRA
Coslng

DA
DL
DSAos

EC3

FP
FN

HIT QSAR
HMT
HRIPT
ICCVAM

LLNA
LOEL
NN
NOEL
OECD
O0OB
PASS
PLS
QNA
QSAR
RBF-SCR
REACH
RF

SIGLAS E ABREVIATURAS

Chemical Abstract Services.

Chemical Biological Read-Across.

European Commission database with information on cosmetic
ingredients.

Dominio de aplicabilidade.

Deep learning.

Dose por area de pele que produz uma resposta positiva em 5% da
populacao testada.

Concentracao necessaria para produzir um indice de estimulo = 3
em camundongos, ou seja, um aumento de trés vezes no numero
de linfocitos quando comparado ao grupo controle.

Numero de falsos positivos.

Numero de falsos negativos.

Hierarchical QSAR technology.

Human maximization test.

Human repeat-insult patch test.

Interagency Coordinating Committee on the Validation of Alternative
Methods.

Local lymph node assay.

Lowest observed effect level.

Neural networks.

No observed effect level.

Organisation for Economic Co-operation and Development.
Out-of-bag.

Prediction of activity spectra of substances.

Partial least squares.

Quantitative neighborhoods of atoms.
Quantitative-structure-activity relationship.

Radial basis function with self-consistent regression.

Registration, Evaluation and Authorization of Chemicals.

Random forest.

Simbolos, siglas e abreviaturas xii



MLR Multiple linear regrerssion.

rLLNA Reduced local lymph node assay.

SAR Structure-activity relationship.

SiRMS Simplex Representation of Molecular Structure.
SMILES Simplified molecular-input line-entry system.
SVM Support vector machine.

TCC Taxa de classificacao correta.

VP Numero de verdadeiros positivos.

VPN Valor de preditividade negativa.

VPP Valor de preditividade positiva.

VN Numero de verdadeiros negativos.

Simbolos, siglas e abreviaturas xiii



RESUMO

Introducgao: A sensibilizagdo cutdnea é um importante parametro de avaliacdo de
toxicidade humana e ambiental. Embora muitos compostos tenham sido avaliados em
seres humanos, nao foi reportado até o momento modelos de QSAR (do inglés,
quantitative structure-activity relationships) gerados com esses dados. Comumente, a
sensibilizacdo cutanea é avaliada computacionalmente usando-se alertas estruturais.
No entanto, tem havido uma preocupacido crescente de que alertas sinalizam a
maioria dos compostos como toxicos, o que questiona sua confiabilidade como
marcadores de toxicidade. O objetivo geral do presente trabalho foi desenvolver e
aplicar novos métodos de quimioinformatica para predizer a sensibilizagao cutanea de
compostos quimicos que carecem de dados experimentais. Metodologia: Foram
compilados, preparados, analisados e comparados os dados de sensibilizacdo
cutédnea de pele humana e do modelo animal murino (realizado em camundongos),
denominado LLNA (/ocal lymph node assay). Modelos de QSAR foram desenvolvidos
utilizando esses dados e aplicados para a triagem de quimiotecas virtuais para
identificar potenciais sensibilizadores. Foi desenvolvido um aplicativo gratuito para a
identificacdo de potenciais sensibilizadores cutaneos. Além disso, foi demonstrado
que modelos de QSAR podem ser usados para identificar subestruturas quimicas
estatisticamente significativas (alertas estruturais baseados em QSAR) que
influenciam a toxicidade. Resultados e discussao: A concordancia global (R) entre
respostas de sensibilizacdo cutdnea humana e murina para um conjunto de 135
substancias quimicas unicas foi baixa (R = 28-43%), embora varias classes quimicas
apresentassem alta concordancia. Foi possivel desenvolver modelos de QSAR
preditivos com taxa de classificagao correta externa de 71%. Um modelo de consenso
que integrava predigdes concordantes de QSAR e dados de LLNA proporcionaram
uma acuracia 82%. Utilizou-se os modelos de QSAR desenvolvidos para a triagem
virtual da base de dados Cosling e foram identificados 1061 potenciais sensibilizadores
cutaneos. Para dezessete desses compostos, encontrou-se evidéncias publicadas de
seus efeitos de sensibilizagdo cutanea em seres humanos. O aplicativo desenvolvido,
Pred-Skin (http://www.labmol.com.br/predskin/), baseia-se em modelos de QSAR
classificatorios de dados humanos (109 compostos) e murinos (515 compostos) com
boa taxa de classificagao correta externa (70-81% e 72-84%, respectivamente). Esse
aplicativo também possui um modelo de multiclassificatério desenvolvido com dados
de LLNA (precisdo que varia entre 73-76%). Conclusées: Os modelos de QSAR
desenvolvidos forneceram uma alternativa mais precisa do que o modelo animal para
avaliagao da sensibilizagao cutanea humana. Além disso, a interpretagao dos modelos
de QSAR permitem orientar a otimizagao estrutural de compostos toxicos para reduzir
o potencial de toxicidade. O aplicativo Pred-Skin é uma ferramenta rapida, confiavel e
de facil utilizacao para a avaliagcao da sensibilizagao cutanea de compostos quimicos.
Foi também proposta uma nova abordagem que integra sinergicamente alertas
estruturais e modelos de QSAR rigorosamente validados para uma avaliagao de
toxicidade mais transparente e precisa de novos produtos quimicos.

Palavras-chave: Sensibilizacdo cutdnea humana, QSAR, triagem virtual, Pred-Skin,
aplicativo para web, alertas estruturais quimicos.
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ABSTRACT

Introduction: Skin sensitization is a major environmental and human health hazard.
Although many chemicals have been evaluated in humans, there have been no efforts
to model these data to date. Skin sensitization is commonly evaluated using structural
alerts. However, there has been a growing concern that alerts disproportionally flag
too many chemicals as toxic, which questions their reliability as toxicity markers. The
main goal of this thesis was to develop and apply new cheminformatics methods to
predict skin sensitization of chemical compounds that lack experimental data.
Methodology: It has been compiled, curated, analyzed, and compared the available
human data and the murine (performed in mice) animal model data, named LLNA (local
lymph node assay). Using these data, it was developed reliable computational models
and applied them for virtual screening of chemical libraries to identify putative skin
sensitizers. It was developed a freely accessible web-based application for the
identification of potential skin sensitizers. In addition, it was demonstrated that contrary
to the common perception of QSAR models as “black boxes” they can be used to
identify statistically significant chemical substructures (QSAR-based alerts) that
influence toxicity. Results and discussion: The overall concordance between murine
LLNA and human skin sensitization responses for a set of 135 unique chemicals was
low (R = 28-43%), although several chemical classes had high concordance. We have
succeeded to develop predictive QSAR models of all available human data with the
external correct classification rate of 71%. A consensus model integrating concordant
QSAR predictions and LLNA results afforded a higher correct classification rate of 82%
but at the expense of the reduced external dataset coverage (52 %). We used the
developed QSAR models for virtual screening of Coslng database and identified 1,061
putative skin sensitizers; for seventeen of these compounds, we found published
evidence of their skin sensitization effects. The developed Pred-Skin web app
(http://www.labmol.com.br/predskin/) is based on binary QSAR models of human (109
compounds) and LLNA (515 compounds) data with good external correct classification
rate (70-81% and 72-84%, respectively). It is also included a multiclass potency model
based on LLNA data (accuracy ranging between 73-76%). Conclusions: Models
reported herein provide more accurate alternative to LLNA testing for human skin
sensitization assessment across diverse chemical data. In addition, they can also be
used to guide the structural optimization of toxic compounds to reduce their skin
sensitization potential. The Pred-Skin web app is a fast, reliable, and user-friendly tool
for early assessment of chemically-induced skin sensitization. A new approach that
synergistically integrates structural alerts and rigorously validated QSAR models for a
more transparent and accurate safety assessment of new chemicals was also
proposed.

Keywords: Human skin sensitization, QSAR, virtual screening, Pred-Skin, web app,
structural alerts.

Abstract XV



1 INTRODUCAO

1.1 Avaliagao da seguran¢a de compostos quimicos

Diariamente, seres humanos estao expostos a uma inimaginavel variedade de
substancias naturais e sintéticas que jamais foram avaliadas em protocolos
toxicologicos. De fato, as informagdes referentes aos riscos que tais compostos
quimicos representam para a saude humana e o meio ambiente sdo limitadas e muitas
vezes inadequadas, inclusive para compostos com alto volume de produg¢ao (MUIR;
HOWARD, 2006; CHUPRINA et al., 2010; EGEGHY et al., 2012). Existe, atualmente,
uma crescente pressao politica e publica para se garantir que compostos quimicos
perigosos sejam identificados e substituidos por alternativas "mais verdes", ou seja,
mais seguras e biodegradaveis (COLLINS, 2003; SCHULTE et al., 2013).

No processo de avaliagdo da seguranga de compostos quimicos, analisa-se 0s
riscos decorrentes de produgdo e/ou utilizagdo com base em todas as informacdes
referentes ja disponiveis. Essa avaliagéo inclui riscos para a saude humana, riscos
ambientais e dados de biodegradagéo e biomagnificagéo. Tal procedimento mostra-
se necessario nao apenas para novos compostos, mas também para todos aqueles
que carecem de dados experimentais (ECHA, 2009).

A avaliagédo da seguranga €, indubitavelmente, um ponto prioritario dentro do
processo de planejamento e desenvolvimento de farmacos. Com efeito, a maioria dos
farmacos que entram em fase clinica sequer chega ao mercado, sendo
aproximadamente 50% devido a falta de eficacia, 25% por alta toxicidade e 15% por
outra razao (PLENGE; SCOLNICK; ALTSHULER, 2013). Basicamente, tais falhas
decorrem da falta de correspondéncia total entre os modelos animais e a realidade
biolégica do organismo humano, muitas vezes associada a variabilidade genética
humana (MAGGIORA, 2011).

A avaliagao de efeitos toxicos em animais ainda é considerada essencial para
garantir a futura seguranca de um composto quimico em seres humanos
(MANGIPUDY; BURKHARDT; KADAMBI, 2014). Contudo, tem se revelado que
diversos modelos animais nao sado confidveis para extrapolar os resultados e

conclusdes para os seres humanos (GREEK; MENACHE, 2013). Além disso, 0 uso
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de animais em laboratorio tem recebido muitas criticas, as quais o consideram
antiético e exorbitantemente caro (BURDEN; SEWELL; CHAPMAN, 2015).

1.2 Métodos alternativos ao uso de animais

Historicamente, a avaliagédo da segurancga e eficacia de produtos para uso em
seres humanos (produtos quimicos, dispositivos médicos, farmacos, cosméticos, efc.)
tem sido feita através do uso de animais (JEDRZEJEWSKA, 2014) e, por
consequéncia, € notoério que a sociedade tenha tolerado cada vez menos o uso de
animais em laboratério (AZIZ; STEIN; YOGESHWAR, 2011). Como exemplo, a
experimentacdo animal para produtos cosméticos ja € proibida na Unido Europeia
desde 2003 (EUROPEAN UNION, 2003), sendo que em 2009 proibiu-se a venda de
produtos cosméticos assim testados, com excecado de propriedades mais complexas,
como toxicidade de dose repetida, toxicidade reprodutiva e toxicocinética
(EUROPEAN UNION, 2009). Em 2013, o impedimento estendeu-se para a todas as
propriedades e a comercializacdo de produtos cosméticos e ingredientes testados em
animais, mesmo fora da Europa (EUROPEAN COMMISSION, 2013).

No Brasil, a Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria (ANVISA) aprovou em
2015 uma resolugdo que permite que métodos alternativos ao uso de animais, ja
reconhecidos no pais pelo Conselho Nacional de Controle de Experimentagdo Animal
(CONCEA), sejam suficientes para pedidos de registro de medicamentos, cosméticos,
produtos para saude, produtos de limpeza, entre outros produtos (ANVISA, 2015).
Atualmente, existem 24 métodos alternativos aprovados pelo CONCEA (MCTI, 2014;
CONCEA, 2016). Entre estes, citam-se testes para avaliar irritacdo da pele, irritagao
ocular, toxicidade aguda e testes ja validados pela OECD para sensibilizacdo cutanea
(ver item 1.4). De acordo com o Parecer n° 838 do MCT], propriedades que tenham
métodos alternativos reconhecidos pelo CONCEA nao poderao mais ser avaliadas em
animais a partir de 2019 (MCTI, 2014).

Nos ultimos anos, estudos tém apresentado evidéncias de baixa relevancia
cientifica para diversos ensaios que usam animais (HARTUNG, 2013; BAILEY;
THEW; BALLS, 2014). De fato, o acumulo de dados experimentais tem revelado que
alguns métodos alternativos (p. ex., teste de carcinogenicidade in vitro) apresentam
melhor reprodutibilidade do que modelos animais (HARTUNG, 2016). Os testes de
toxicidade no século XXI estdo se movendo em direcdo a uma maior compreensao

das vias de efeito adverso das doengas em varios niveis biolégicos para se
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desenvolver métodos alternativos (ADLER et al., 2011; BISHOP et al., 2012;
LANGLEY et al., 2015).

Apesar de promissora, essa transicdo é um desafio. E provavel que um Unico
método alternativo ndo seja suficiente para se avaliar a toxicidade de compostos
quimicos (LOMBARDO et al., 2014). Essa realidade decorre da complexidade da via
de efeito adverso de propriedades toxicoldgicas. A via de efeito adverso é a sequéncia
de respostas bioldgicas que se inicia com os eventos moleculares e que leva a uma
resposta adversa in vivo (WATANABE et al.,, 2011). O conhecimento dessa via
possibilita desenvolver métodos in vitro de alto rendimento e qualidade,
potencialmente através do uso de células ou tecidos humanos, que sdo empregados
com o fim de se obter uma caracterizagcdo compreensiva do risco relativo aos seres
humanos (DAVIS et al., 2013).

A combinacgao de diferentes ensaios individuais e sua avaliagdo em grupo é
denominada Estratégia de Ensaio Integrada. Essas estratégias permitem aumentar
significativamente a utilizacao de informacdes para a tomada de decisdes e, assim,
minimizar a necessidade de ensaios com animais. Para esse efeito, s&o
desenvolvidos, testados e divulgados procedimentos operacionais que orientam uma
avaliagao transparente e cientificamente adequada das substancias quimicas de uma
forma orientada para a propriedade avaliada em questao (ROVIDA et al., 2015).

Apesar de serem decisivamente promissores e solucionarem o impasse da
ética referente ao uso de animais em laboratério, os métodos in vitro ndo resolvem o
problema dos custos (HARTUNG; DASTON, 2009). Em 2006, a Unido Europeia
aprovou uma lei designada de REACH (do inglés, Registration, Evaluation and
Authorization of Chemicals) que obriga os fabricantes a fornecer informagdes
detalhadas sobre os produtos quimicos que sao fabricados, comercializados ou
importados em escala de mais de 1 tonelada por ano na Europa (EUROPEAN UNION,
2007). Avaliar experimentalmente todos esses compostos € insustentavel tanto
financeiramente quanto experimentalmente (BURDEN; SEWELL; CHAPMAN, 2015).
Como alternativa, métodos in silico podem ser Uteis na avaliagcdo de substancias
nunca avaliadas experimentalmente (LUSHINGTON, 2014).

1.3 Estratégias computacionais para avaliagao da toxicidade

Métodos computacionais tém sido reconhecidos como alternativas confiaveis,

rapidas e de baixo custo para a avaliacao da toxicidade de produtos quimicos durante
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os primeiros estagios de desenvolvimento de farmacos ou avaliagdo da toxicidade
ambiental (NAVEN; LOUISE-MAY, 2015). Existem varias estratégias computacionais
utilizadas para a avaliagao de propriedades bioldgicas, comumente divididas em dois
tipos: (i) baseada na estrutura (do receptor) e (ii) baseada no ligante (YOUNG, 2009).

No primeiro tipo de estratégia, a estrutura de proteinas-chave envolvidas no
processo toxicolégico precisa ser elucidada. A elucidagao estrutural dessas proteinas
co-cristalizadas com substratos ou ligantes permite analisar a interagao de potenciais
ligantes através do processo de complementaridade molecular (estéreo/eletrostatica)
(MOHAN, 2011). Caso a proteina-chave nao tenha estrutura elucidada, é possivel
desenvolver um modelo por homologia. Nesse caso, um modelo tridimensional dessa
proteina é gerado a partir da sua sequéncia primaria de aminoacidos e uma proteina
homodloga que tenha estrutura determinada experimentalmente (BORDOLI et al.,
2008). A abordagem baseada na estrutura do receptor € importante principalmente
para predizer o(s) modo(s) de ligagdo de um ligante/inibidor com a proteina. Essa
informacao contribui significantemente para o planejamento de compostos com
propriedades otimizadas (ELOKELY; DOERKSEN, 2013).

Para a avaliagao de toxicidade, métodos baseados em ligantes tém sido mais
utilizados, o que se deve tanto a falta de informagdes sobre alvos envolvidos quanto
a maior facilidade de se implementar métodos de aprendizado de maquina em triagem
virtual de grandes conjuntos de dados (SCHOMBURG; RAREY, 2014; EKINS, 2014).
As estratégias baseadas nos ligantes levam em consideracdo as caracteristicas
multifuncionais dos ligantes ja conhecidos no processo sob investigagdo. Em
toxicologia, usa-se principalmente alertas estruturais, agrupamentos quimicos,
métodos comparativos de analogos quimicos por interpolacao (do inglés, read-across)
(ver item 1.3.1) e modelos de QSAR (do inglés, Quantitative Structure-Activity
Relationships) (Figura 1).

O uso de métodos computacionais em toxicologia tornou-se um conceito
importante tanto na avaliagdo de toxicidade quanto no apoio a decisdes regulatorias
desde a aprovacdao da REACH, que recomenda que os produtos quimicos sejam
avaliados principalmente por métodos alternativos, incluindo abordagens
computacionais (EUROPEAN UNION, 2007). Nos Estados Unidos, a Agéncia de
Protecdo Ambiental tem utilizado métodos computacionais para apoiar o peso de

evidéncia na avaliagdo dos riscos de substancias quimicas (ECHA, 2014).
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Figura 1. Esquema comparativo de avaliagdes baseadas em alertas estruturais
predicbes baseadas em QSAR. Alertas estruturais sdo derivados de pequenos
conjuntos de dados e utilizados em métodos comparativos de analogos quimicos por
interpolagdo para sinalizar compostos perigosos. Modelos de QSAR séao
desenvolvidos a partir de conjuntos de dados maiores e usados para fazer predigdes

categéricas e quantitativas da toxicidade de um composto.

1.3.1 Alertas estruturais

Alertas estruturais (OECD, 2009a) sao subestruturas moleculares que estédo
associados com determinada propriedade da molécula (BLAGG, 2010). Comumente,
alertas baseiam-se no conhecimento humano e sdo destinados a entender a base
quimica do mecanismo de acao, ou, pelo menos, o evento molecular iniciante no caso
de propriedades mais complexas (ALLEN et al., 2014).

Os alertas sao usados para sinalizar compostos potencialmente téxicos e
agrupar compostos em categorias para propiciar a comparacao de analogos quimicos
por interpolacdo (Figura 1) (ECHA, [s.d.]; ENOCH; ROBERTS, 2013). Esse
procedimento compreende o preenchimento de dados usado para avaliar certo efeito
de um composto quimico (ou grupo de compostos quimicos), utilizando dados de
moléculas consideradas estruturalmente similares (CRONIN, 2013a). Tais métodos
ganharam aceitacio entre os toxicologistas devido a sua simplicidade, transparéncia
e facilidade de interpretacéao (CRONIN, 2013b). No entanto, embora a comparacéo de

analogos venha sendo aceita no ambito das agéncias regulatérias, ha observagdes
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no sentido de que tal abordagem é propensa a apresentar resultados tendenciosos
(STEPAN et al., 2011; ALVES et al., 2015a; LIU; YU; WALLQVIST, 2015; LOW et al.,
2015).

Abordagens qualitativas, como alertas, agrupamentos quimicos e comparagao
de analogos por interpolagao, foram incorporadas em varios sistemas informatizados,
muitas vezes empregando camadas adicionais de efeitos de modulagéo secundarias
ao redor de cada alerta (p. ex., QSAR Toolbox (OECD, 2014), OCHEM ToxAlerts
(SUSHKO et al., 2012), Lhasa’s Derek (RIDINGS et al., 1996), etc.). Ademais, tendo
em vista que a analise e processamento de grandes volumes de dados experimentais
por especialistas humanos pode ser muito lenta, os sistemas computacionais
baseados em “regras de especialistas” costumam usar métodos estatisticos para
descobrir subestruturas fortemente associados com a propriedade em estudo. As
subestruturas preditas por esses sistemas sdo revisadas e preparadas por

especialistas na area para fornecer a interpretagdo mecanistica.

1.3.2 Relagées quantitativas entre estrutura quimica e atividade

As bases dos estudos de QSAR surgiram na década de 1960, com um estudo
inovador publicado por Hansch e colaboradores (1962). Nesses mais de 50 anos de
histéria, os modelos de QSAR se popularizaram e diversificaram, evoluindo da
aplicacdo em pequenas séries de compostos congéneres através do uso de métodos
de regressao relativamente simples, para a analise de conjuntos de dados muito
grandes que compreendem milhares de estruturas moleculares diferentes,
empregando uma ampla variedade de técnicas de aprendizado de maquina
(CHERKASOV et al., 2014). O QSAR se apresenta hoje como uma técnica robusta,
de enorme interesse da academia e industria farmacéutica (CRAMER, 2012).

Estudos de QSAR apresentam varias aplicagdes, tais como: (i) identificacao
racional de novos ligantes/prototipos com atividade/propriedade desejada; (i)
otimizagao da atividade/propriedade; e a (iij) identificagdo de compostos com efeitos
potencialmente perigosos em estagios preliminares do desenvolvimento (TROPSHA,
2010). Com efeito, o crescente desenvolvimento das “Omicas”, aliado ao
aprimoramento de recursos computacionais, ao progressivo aumento da
disponibilidade de conjuntos de dados de alta qualidade e ao desenvolvimento de
modelos preditivos, levam a crer que o campo de estudos de modelagem de QSAR e

suas aplicagdes tendem a aumentar (FOURCHES, 2014).
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A abordagem de QSAR pode ser descrita como um método estatistico de
andlise de dados para desenvolver modelos que possam predizer corretamente
determinada atividade bioldgica ou propriedade de compostos baseados em sua
estrutura quimica. Dois tipos de informacdes sao necessarias para o desenvolvimento
desses modelos: (i) a atividade biolégica/propriedade e (i) descritores quimicos
(Figura 2). Essa relacdo é gerada pela aplicagdo de métodos de regressao ou
aprendizado de maquina (CRONIN, 2010; TROPSHA, 2010).

Milhares de descritores moleculares estao
disponiveis para compostos organicos

Constinucionais, topoldégicos, estruturais,
mecanico-quanticos, fragmentos, estéricos,
farmacoféricos, geométricos,
termodinamicos, conformacionais, etc.
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Figura 2. Esquema representando a geragdao de um modelo de QSAR (modificado de
TROPSHA, 2010). PLS: partial least squares; MLR: multiple linear regression; NN:
neural networks; SVM: Support vector machine; RF: random forest; DL: deep learning.

Atualmente, o desenvolvimento manual de um modelo matematico demoraria,
possivelmente, uma vida inteira de trabalho, visto que existem milhares de descritores
moleculares disponiveis (TODESCHINI; CONSONNI, 2009) e a quantidade de dados
associados a estruturas quimicas tem crescido rapidamente nos ultimos anos
(FOURCHES, 2014). Para lidar com essa imensa quantidade de informagao, métodos
computacionais tornam-se imprescindiveis. Métodos de aprendizado de maquina

estabelecem peso aos descritores, ajustando a equacéo que relaciona a estrutura

Introdugdo 22



guimica com a atividade biolégica ou propriedade (Figura 2) (TROPSHA, 2010). Esses
métodos tém sido amplamente empregados e sdo praticamente tdo importantes
quanto os dados de atividade biologica e descritores moleculares (MELVILLE;
BURKE; HIRST, 2009).

O aprendizado de maquina € um ramo da inteligéncia artificial que diz respeito
ao estudo e construcdo de sistemas que podem aprender com dados. Esse
aprendizado € construido em trés estagios: (i) representacdo dos dados; (ii)
otimizagao da hipotese; (iii) generalizacdo. Na geragcao de um modelo de QSAR, uma
hipétese (equagao) é gerada na tentativa de estabelecer uma relagéo dos descritores
com a atividade biologica e, em seguida, essa relacao é otimizada em um determinado
numero de vezes. A capacidade de generalizagao da hipétese é entdo testada em um
conjunto de dados nao utilizado para gerar ou otimizar a hipétese. Aqui, generalizar
diz respeito a habilidade da hipétese em predizer corretamente um exemplo/tarefa (no
caso, propriedade da molécula) ndo usado na geragao dos modelos (conjunto teste)
(WELLING, 2011).

Especificamente para modelos de QSAR, descritores moleculares sé&o
calculados para um conjunto de compostos com propriedade biolégica definida
experimentalmente. Esses descritores sdo usados para treinar o algoritmo, o qual faz
uma representacao da atividade biolégica ou propriedade com base nos descritores,
seguido de uma otimizagdo dessa representacao e, por fim, uma generalizagdo da
propriedade predita com base na equagao gerada (Figura 2). Os modelos gerados,
uma vez validados, constituem um ponto de partida para selecdo de novos compostos
(TROPSHA, 2010; DOMINGOS, 2012).

Apesar do crescente uso e relevancia estatistica, os modelos de QSAR ainda
sdo menos apreciados do que métodos qualitativos em toxicologia devido ao estigma
de "caixa preta" (RAUNIO, 2011), o qual diz respeito a percepcdo de falta de
interpretabilidade (Figura 1). Embora menos apreciado, modelos de QSAR podem, de
fato, ser interpretados (POLISHCHUK et al., 2013). No entanto, a dificuldade de
interpretar os modelos de QSAR, especialmente por ndo especialistas, levou as
agéncias regulatérias americanas e europeias a preferir o uso de simples alertas
estruturais para a predigdes de varias propriedades (RAUNIO, 2011). Por outro lado,
a capacidade do QSAR em fornecer uma avaliagao quantitativa confiavel da potencial
toxicidade de um produto quimico é altamente vantajosa. Assim, existe uma forte
necessidade de se desenvolver um método que combine o poder preditivo de modelos

de QSAR mantendo ao mesmo tempo a transparéncia.
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1.4 Sensibilizagao cutanea

A dermatite de contato alérgica € uma doenga prevalente em paises
industrializados com alto impacto na capacidade de trabalho individual e qualidade de
vida (MACAN et al., 2013). Essa doenca é causada pela exposigao topica a compostos
quimicos alergénicos (HENNINO et al., 2005) e, devido a abundancia desses
compostos sendo comercializados, € imprescindivel que compostos quimicos
perigosos devam ser identificados e substituidos por alternativas mais seguras
(COLLINS, 2003; SCHULTE et al., 2013).

A via de efeito adverso da dermatite de contato alérgica é caracterizada por
duas fases (Figura 3): a sensibilizacdo cutanea e elicitagcdo da resposta imune
(HENNINO et al., 2005; OECD, 2012). Depois que um composto alergénico atinge a
epiderme viavel, a primeira fase é iniciada através da ligacdo quimica com
proteinas/peptideos da pele para formar um complexo imunogénico. A segunda fase
€ um processo inflamatério mediado por células T especificas (OECD, 2012;
FYHRQUIST; LEHTO; LAUERMA, 2014).

A sensibilizacdo cutanea é avaliada em seres humanos usando o teste de
contato repetido (HRIPT, do inglés, human repeat-insult patch test) e suas variagcoes
(SCHWARTZ; PECK, 1946; KLIGMAN, 1966a; GRIFFITH, 1969; MARZULLI,
MAIBACH, 1976; POLITANO; API, 2008). O teste de contato maximizado (HMT, do
inglés, human maximization test) (KLIGMAN, 1966b; KLIGMAN; EPSTEIN, 1975) foi
projetado para ser um ensaio sensivel, onde o passo de “maximizagao” leva a uma
ligeira irritacdo da pele. Na maioria dos paises, esses métodos enfrentam tanto
problemas éticos quanto de validade cientifica, sé sendo usados para confirmar doses
seguras (KIMBER et al., 2001; BASKETTER, 2009).

Em paralelo, os testes em animais comuns para a sensibilizacido cutanea
incluem o GMPT (do inglés, guinea pig maximization test) (MAGNUSSON; KLIGMAN,
1969), diretriz 406 da OECD (do inglés, Organisation for Economic Co-operation and
Development) (OECD, 1992), e o ensaio de LLNA (do inglés, local lymph node assay)
(BASKETTER et al.,, 2002); sendo o ultimo considerado como o modelo animal
preferencial para se avaliar a sensibilizagdo da pele por varias agéncias reguladoras,
como a Executiva de Segurancga e Saude Do Reino Unido (COCKSHOTT et al., 2006)
e a Agéncia de Protegcdo Ambiental dos Estados Unidos (EPA, 2003).

Neste ensaio, a substancia-teste é administrada topicamente na orelha de

camundongos. A sensibilizagado cutanea é quantificada por meio da proliferagdo de
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linfocitos (indice de estimulo), a qual esta correlacionada com a extensdo da
sensibilizagdo apds uma exposigdo repetida a uma substancia sensibilizante. A
primeira diretriz da OECD sobre o LLNA, diretriz 429 (OECD, 2010a), delimitava o
limiar para uma dose positiva como um indice de estimulo 23. A concentragao
necessaria para produzir um indice de estimulo 23 é denominada de EC3
(BASKETTER et al.,
radioativos ja foram descritas por diretrizes da OECD. Nessas diretrizes, 442a (OECD,
2010b) e 442b (OECD, 2010c), o limiar de positividade € 1,8 e 1,6, respectivamente.

Uma outra variagéo deste ensaio, chamado de rLLNA (do inglés, reduced local lymph

2002). Duas modificagdes do LLNA que usam métodos nao

node assay), € capaz reduzir o numero de animais utilizados para testes em quase

40% (ICCVAM, 2009; ROBERTS, 2015).
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Figura 3. Via de efeito adverso da sensibilizagdo da pele, modificado de Karlberg et
al. (2008) e OECD (2012).

Inicialmente, o LLNA mostrou boa correlagdo geral com a resposta em seres

humanos (BASKETTER et al.,

2000; RYAN et al.,

2000; GERBERICK et al.,

2001;
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GRIEM; GOEBEL; SCHEFFLER, 2003; SCHNEIDER; AKKAN, 2004). No entanto,
alguns estudos recentes relataram diversos casos que a dose-resposta no LLNA nao
descreve bem o comportamento das mesmas estruturas em seres humanos
(ICCVAM, 2011; API; BASKETTER; LALKO, 2014).

Varios testes in vitro tém sido propostos para abordar pontos-chave da via de
efeito adverso da sensibilizagado cutanea. A titulo de exemplo, cita-se o DPRA (do
inglés, direct peptide reactivity assay) (GERBERICK et al., 2004), KeratinoSens™ e
U-SENS™ (PIROIRD et al., 2015) e o h-CLAT (do inglés, human cell-line activation
test) (ASHIKAGA et al., 2006). O DPRA (EURL ECVAM, 2013; OECD, 2015a) e o
KeratinoSens™ (EURL ECVAM, 2014; OECD, 2015b) ja estdo validados para
avaliagao da sensibilizacao cutanea pela ECVAM (do inglés, European Centre for the
Validation of Alternative Methods) quando usados em estratégias integradas de
ensaio.

Uma analise recente revelou que ensaios in chemico e in vitro identificaram
corretamente a maioria dos compostos que necessitam de ativacdo para serem
sensibilizadores, apesar de certa divergéncia entre os ensaios (CASATI et al., 2016).
Isso reforca a importancia da aplicacdo de estratégias de ensaio integradas para
abordar vérias etapas-chave da via de efeito adverso da sensibilizagdo cutanea
(MACKAY et al., 2013; STRICKLAND et al., 2016).

Varios estudos tém apresentado modelos computacionais para predizer a
sensibilizagdo da pele com base no LLNA (ESTRADA et al., 2003; FEDOROWICZ et
al., 2004, 2005; LI et al., 2007; MILLER et al., 2005; LI et al., 2005; ROBERTS;
APTULA; PATLEWICZ, 2006; ROBERTS et al., 2007a; GOLLA et al., 2009; YUAN;
HUANG; CAO, 2009; CHAUDHRY et al., 2010; GUNTURI et al., 2010; LU et al., 2011;
NANDY; KAR; ROY, 2013a, 2013b, 2014; DEARDEN et al, 2015; KOSTAL;
VOUTCHKOVA-KOSTAL, 2016; ASTURIOL; CASATI; WORTH, 2016). Como ja
mencionado em nossas recentes publicagées (ALVES et al., 2015a, 2015b), a maioria
dos modelos de QSAR propostos para sensibilizacado cutanea ndo sdo compativeis
com as boas praticas de desenvolvimento de modelos e validagdo (TROPSHA, 2010;
CHERKASOQV et al., 2014), e assim a sua confiabilidade n&o é garantida.

Na tentativa de considerar a via de efeito adverso da sensibilizagcao cutanea,
alguns grupos tém gerado modelos de QSAR locais usando informagdes mecanisticas
(ROBERTS; APTULA; PATLEWICZ, 2006; DEARDEN et al., 2015). O mecanismo
bioldgico de sensibilizacdo cutanea € muito bem definido e ha varias subestruturas

quimicas associadas a este mecanismo de agao (adicdo de Michael, bases de Schiff,
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transferéncia de acila) (CASATI et al., 2016). No entanto, estes modelos foram
gerados usando pequenos conjuntos de dados devido ao pequeno tamanho de
informacdes acessiveis ao publico e ao elevado niumero de compostos sem alertas
estruturais para a sensibilizacdo cutanea. Por exemplo, autores desenvolveram
modelos de QSAR baseados em regressdo para sensibilizagdo da pele (NANDY;
KAR; ROY, 2013b), no entanto, tais modelos foram gerados usando um pequeno
conjunto de dados de 51 compostos, o que resultou em um dominio de aplicabilidade
limitado.

Um estudo recente relatou modelos hibridos que usaram alertas estruturais
juntamente com descritores quimicos (ASTURIOL; CASATI; WORTH, 2016). A
precisdo do modelo foi de 93%, com sensibilidade de 98% e especificidade de 85%
para 269 compostos quimicos. Outro estudo propds um modelo hierarquico, onde a
permeabilidade da pele é avaliada através de simulagdes de Monte Carlo; a
reatividade quimica é determinada por regras elaboradas por especialistas (do inglés,
expert rules) e a reatividade proteica é predita por meio de modelagem de mecanica
quantica (KOSTAL; VOUTCHKOVA-KOSTAL, 2016). Os autores relataram resultados
visivelmente impressionantes para a predicao de sensibilizacdo cutidnea de um
conjunto externo, na sua maioria composta por dados de LLNA e porquinhos da india:
sensibilidade de 87%, especificidade de 100% e taxa de classificagdo correta (TCC)
de 93%, o que supera a concordancia de 89% entre LLNA e porquinhos da india,
levantando suspeitas sobre a qualidade do estudo (ANDERSON; SIEGEL; MEADE,
2011).

Métodos computacionais representam uma abordagem atraente para a
concepgao de compostos quimicos mais seguros (MAERTENS et al., 2014; NAVEN;
LOUISE-MAY, 2015; GRAMATICA; CASSANI; SANGION, 2016; MELNIKOV et al.,
2016). Além de alta precisao, também é fundamental que os modelos computacionais
sejam capazes de predizer efeitos bioldégicos dos compostos quimicos que sdo mais
relevantes para a saude humana. Até o momento, ndo houve relatos sobre a
modelagem computacional de dados de sensibilidade da pele humana, que tem o
potencial de aumentar a precisdo da avaliagdo quimica em estagios iniciais,
especialmente quando usado em combinagdo com outras estratégias (PATLEWICZ
et al., 2014; STRICKLAND et al., 2016).

Ao mesmo tempo, a comunidade cientifica carece de programas de
computador e/ou servidores web capazes de predizer a sensibilizacdo cutanea com

alta precisdo. A grande maioria dos softwares disponiveis, como QSAR Toolbox

Introdugdo 27



(OECD, 2014), ToxAlerts (https://ochem.eu/) (SUSHKO et al.,, 2012) e Toxtree
(toxtree.sourceforge.net/) se baseiam em alertas estruturais. Outros programas, como
VEGA QSAR (VEGA, 2014), possuem preditividade comprometida por ndo seguirem
as boas praticas de desenvolvimento e validagao de modelos de QSAR (ALVES et al.,
2015a). Dessa forma, nota-se que modelos de QSAR robustos e preditivos baseados
em dados de pele humana representam um enorme avango cientifico. Além disso, o
desenvolvimento tecnoldgico de um aplicativo para web que incorpore esses modelos
e que seja de facil uso pode ser util tanto para toxicologistas quanto para agéncias
regulatorias. Por fim, reforca-se a necessidade de mudar o paradigma do uso de

alertas estruturais em toxicologia.

Introdugdo 28



2.1

2 OBJETIVOS

Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho foi desenvolver e aplicar novos métodos de

quimioinformatica para predizer a sensibilizacdo cutdnea humana e animal de

compostos quimicos que carecem de dados experimentais.

2.2 Objetivos especificos

Considerando a necessidade de se desenvolver compostos mais seguros e

menos propensos a induzir a sensibilizacdo da pele, e a dificuldade na obtencao de

dados humanos, os objetivos especificos foram:

Vi.

Vii.

Analisar a concordancia entre os resultados dos testes em humanos (HRIPT e
HMT) e o modelo animal (LLNA);

Desenvolver e validar modelos de QSAR robustos e preditivos para a
sensibilizacao da pele baseados em dados de pele humana e animal;

Avaliar o desempenho dos modelos de QSAR e LLNA na predigédo de
sensibilizagdo da pele humana;

Analisar o desempenho dos modelos de QSAR e LLNA em grupos de
compostos estruturalmente semelhantes para identificar qual abordagem é
mais eficiente para grupos de compostos;

Desenvolver um aplicativo para a web e dispositivos moveis capaz de predizer
a sensibilizagao de pele humana e murina;

Comparar os modelos de QSAR desenvolvidos com estratégias baseadas em
alertas estruturais;

Propor um novo método que integre modelos de QSAR e alertas estruturais

para avaliagcido de propriedades toxicologicas.
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3 MATERIAIS E METODOS

Esta tese esta dividida em trés partes. Para facilitar a compreensao, sugere-se

que Resultados e Discussdes da parte | sejam lidos logo apos Materiais e Métodos

dessa parte e assim por diante.

Esse trabalho foi realizando em estagbes computacionais no Laboratério de

Planejamento de Farmacos e Modelagem Molecular (LabMol) da Faculdade de

Farmacia da Universidade Federal de Goias e no Laboratory for Molecular Modeling
da UNC Eshelman School of Pharmacy da University of North Carolina at Chapel Hill
(UNC). Os trabalhos foram desenvolvidos em computadores com processadores
Quad-Core AMD Phenom Il e 12-16 GB de memodria RAM.

As seguintes bases de dados, softwares, linguagens de programagao e scripts,

pacotes e servidores/ferramentas baseadas em web foram utilizados:

Bases de dados: Chemicalize (http.//www.chemicalize.org/), ChemSpider
(http://www.chemspider.com/), Coslng (http.//ec.europa.eu/growth/tools-
databases/cosing/), SciFinder (scifinder.cas.org/scifinder/), e ToxCast
(https.//www.epa.gov/chemical-research/toxicity-forecasting);

Softwares: CBRA (https://www.fourches-laboratory.com/software) (LOW et
al., 2013), DRAGON v. 5.5 (http://www.talete.mi.it/) (TALETE SRL, 2007),
GUSAR (http://www.way2drug.com/gusar/) (FILIMONOV et al., 2009), HiT
QSAR (KUZ'MIN; ARTEMENKO; MURATOV, 2008), ISIDA/Cluster
(http://infochim.u-strasbg.fr), JSME (BIENFAIT; ERTL, 2013), KNIME
(https:.//www.knime.org/) (MAZANETZ et al., 2012);

Scripts e linguagens de programacéao: Python (https://www.python.org),
scikit-learn (http://scikit-learn.org), JavaScript (http://www.ecma-
international.org);

Pacotes: QSAR Toolbox (https://www.qsartoolbox.org/) (OECD, 2016),
RDKit (http://www.rdkit.org), Standardizer (v. 15.10.12.0, ChemAxon,

Budapeste, Hungria, http://www.chemaxon.comy/);

Servidores/ferramentas baseadas em web: ChemoText
(http://chemotext.mml.unc.edu/) (BAKER; HEMMINGER, 2010), Flask
(http://flask.pocoo.org), Nginx (http://nginx.org), ToxAlerts
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(https.//ochem.eu/) (SUSHKO et al.,, 2012), uWSGI (https:.//uwsgi-
docs.readthedocs.org).
Uma maquina virtual foi instalada no Ubuntu usando o software VirtualBox
(https.//www.virtualbox.org/) com sistema operacional Windows XP para rodar o HiT
QSAR.

3.1 Parte I: sensibilizagao cutanea humana

O fluxo de trabalho geral apresentado nesta sess&o esta resumido na Figura 4.
Primeiramente, os conjuntos de dados originais de sensibilizagdo cutanea humana e
murina (LLNA) foram compilados e preparados independentemente. Em seguida, foi
realizada uma analise de concordancia entre os dados de sensibilizacdo humana e os
dados de LLNA. A partir do conjunto de dados de pele humana ja preparado, foram
calculados descritores moleculares. Foram gerados modelos com a variavel Y
aleatorizada para garantir que a preditividade dos modelos de QSAR n&o ocorreu por
acaso. A analise de agrupamentos hierarquicos foi realizada para se avaliar a
diversidade estrutural do conjunto de dados e observar o comportamento biolégico em
grupos de estruturas semelhantes. Modelos de QSAR robustos e preditivos foram
gerados usando o método de validagdo cruzada externa 5-fold. Foi feita uma
otimizacao estrutural de compostos quimicos para exemplificar como os modelos
desenvolvidos nesse trabalho podem ser usados por outros pesquisadores para
propor novas moléculas potencialmente mais seguras. Por fim, foi feito a triagem
virtual de uma base de dados de cosméticos e ingredientes denominada Coslng, para
que a comunidade cientifica pudesse se beneficiar dessas avaliagdes. Os detalhes

dessas etapas sao descritos a seguir.
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Figura 4. Fluxo de trabalho para desenvolvimento dos modelos de QSAR (modificado
de Tropsha (2010). QNA: Quantitative Neighborhoods of Atoms; PASS: Prediction of
Activity Spectra of Substances.

3.1.1 Conjuntos de dados

3.1.1.1 Sensibilizagao cutanea humana (Conjunto de Dados A)

O conjunto de dados utilizado neste estudo foi recuperado do relatério do
ICCVAM sobre uso e limitagdes do LLNA para predizer a sensibilizagao cutanea em
seres humanos (ICCVAM, 2011). Esse conjunto de dados foi reavaliado e ampliado
por pesquisadores do Integrated Laboratory Systems (http://www.ils-inc.com/). O
conjunto de dados completo e corrigido esta disponivel nos Anexos (Tabela A1). Por
exemplo, os testes para (cloro)metilisotiazolinona foram, de fato, realizados em
mistura com metilisotiazolinona, ou seja, para Kathon (nome comercial da mistura);
por conseguinte, estas entradas foram alteradas para Kathon. Além disso, alguns
testes foram previamente combinados (usaram a mesma concentragéo, mas veiculos
diferentes) e agora foram separados. O conjunto de dados inicialmente consistia em
302 registros quimicos (cada registro refere-se a um composto quimico, mas devido
a presencga de duplicatas, varios registros podem descrever 0 mesmo composto) e
dados de pele humana associados. O potencial de sensibilizagao da pele foi baseado
em dados humanos de DSAos (dose por area de pele que produz uma resposta

positiva em 5% da populagdo testada), uma vez que tem sido demonstrado que
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corresponde melhor com o valor de dose-resposta do LLNA do que outras
propriedades, como nivel de efeito adverso ndo observado (NOEL, do inglés, no
observed effect level) ou nivel minimo com efeitos observados (LOEL, do inglés,
lowest observed effect level) ICCVAM, 2011).

Depois do preparo, 135 substancias unicas foram mantidas para este estudo.
Essa lista continha 26 substancias inorganicas ou misturas que foram usadas para
comparagdao com o LLNA (Tabela A1) mas que ndo foram incluidas no conjunto
modelagem porque descritores quimicos ndo puderam ser computados para elas.
Dada a complexidade da sensibilizagao cutanea e a falta de dados adicionais, decidiu-
se designar compostos com ambos os resultados positivos e negativos como
sensibilizadores devido ao peso da evidéncia dos dados, ja que a maioria dos conflitos
estavam relacionados com o veiculo e/ou dose usados no teste. O conjunto de
modelagem continha os 109 compostos restantes (63 sensibilizadores e 46 nao-

sensibilizadores) com estrutura quimica definida.

3.1.1.2 Sensibilizagédo cutdnea murina (Conjunto de Dados B)

Foram obtidos dados de LLNA a partir de um relatério mais recente do ICCVAM
(ICCVAM, 2013). Esses ensaios seguiram a diretriz 429 da OECD (OECD, 2010a).
Essa fonte continha informagdes de 1.060 testes de LLNA. Depois do preparo, todos
os dados LLNA para as 135 substancias unicas presentes no conjunto de dados
humana (Conjunto de Dados A) foram compilados (ver Tabela A1). Somente as 109
substancias com estruturas quimicas definidas foram utilizadas para a comparacao

entre os modelos de QSAR e LLNA na predigdo de dados de humanos.

3.1.1.3 Base dados da CosiIng (Conjunto de Dados C)

CoslIng é a base de dados da Comissao Europeia que inclui informagdes sobre
produtos cosméticos e ingredientes (http://ec.europa.eu/growth/tools-
databases/cosing/). Foram obtidos 5.166 registros, e depois do preparo, 3.964
compostos quimicos unicos foram utilizados para triagem virtual. A analise inicial do
banco de dados da Coslng revelou 76 compostos quimicos ja presentes no conjunto
de dados de pele humana (Conjunto de Dados A), incluindo 38 sensibilizadores e 38
nao-sensibilizadores. Assim, aplicou-se os modelos de QSAR desenvolvidos para
predizer o potencial de sensibilizacdo da pele humana para os 3.888 compostos
restantes, que ndo possuiam dados biolégicos publicos de sensibilizagdo em seres

humanos.
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3.1.2 Preparo quimico e biolégico dos dados

Informagdes das estruturas de compostos quimicos foram retiradas das bases
de dados da Chemicalize (http://www.chemicalize.org/), ChemSpider
(http://www.chemspider.com/) e SciFinder (scifinder.cas.org/scifinder/) usando-se o
numero de registro do Chemical Abstracts Services (CAS) ou nomes quimicos.
Compostos sem estrutura quimica definida/depositada em uma dessas bases de
dados foram removidos. Cada conjunto de dados foi independentemente preparado
(FOURCHES; MURATOV; TROPSHA, 2010, 2015, 2016). Contraions foram
removidos e quimiotipos especificos como grupos aromaticos e nitro foram
normalizados usando o software Standardizer (v. 15.10.12.0, ChemAxon, Budapeste,
Hungria, http:.//www.chemaxon.coml/). Sais inorganicos, compostos organometalicos,
polimeros e misturas também foram removidos. A presencga de duplicatas, ou seja,
compostos idénticos reportados mais de uma vez no mesmo conjunto de dados, é
conhecida por levar a uma superestimacao da preditividade dos modelos de QSAR
gerados. Contudo, a analise de tais registros também permite estimar a qualidade do
conjunto de dados: se os dados de atividade para o mesmo composto sdo
semelhantes, a qualidade dos dados é alta; se existe um grande desvio dos valores
experimentais, a qualidade é baixa. As duplicatas foram identificadas usando o
software HIT QSAR (KUZ'MIN; ARTEMENKO; MURATOQV, 2008) e cuidadosamente

analisadas.

3.1.3 Analise da concordéncia de dados de pele humana vs. dados de LLNA

A analise de concordancia de dados de pele humana vs. dados de LLNA foi
realizada para verificar a relevancia do LLNA em predizer resultados humanos. Os
compostos que foram testados em ambos os ensaios foram analisados em trés formas
diferentes: binario (sensibilizador vs. ndo-sensibilizador; 109 compostos); multiclasse
(sensibilizador extremo/forte, sensibilizador moderado/fraco, e ndo-sensibilizador; 109
compostos); e escala continua (concentragdo em mol/m?; 52 compostos). Todos os
compostos foram divididos em varias classes de acordo com a sua poténcia em
ensaios diferentes. No LLNA a poténcia é avaliada pelo EC3, que é a dose que produz
o indice de estimulacao de trés, o limiar para uma resposta positiva no LLNA (ver item
1.4). Ao usar dados de EC3 do LLNA, foram definidas trés classes: sensibilizador
extremo/forte tinha EC3 menor ou igual a 2%; sensibilizador moderado/fraco tinha
EC3 entre 2% e 100%; e compostos sem valores de EC3 foram definidos como nao-

sensibilizadores. Para os dados humanos, sensibilizadores extremos/fortes foram
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definidos como proposto pelo GHS (do inglés, Globally Harmonized System of
Classification and Labelling of Chemicals) (UNITED NATIONS, 2015): compostos com
DSAGos (ver item 1.4) menor ou igual a 500 mol/m?; fracos/moderados sensibilizadores
teve valores de DSAos acima de 500 mol/m?; e compostos sem valores de DSAos foram
definidos como n&o-sensibilizadores. Em seguida, comparou-se os dados de poténcia
quantitativos para resultados de ensaios humanos e LLNA para detectar o nivel de
concordancia. Para essa analise, foram excluidos onze sensibilizadores humanos, ou
porque nao foi possivel calcular a concentragao molar (misturas), ou porque composto

era um nao sensibilizante no LLNA.

3.1.4 Abordagens de quimioinformatica

3.1.4.1 Anaélise de agrupamento hierarquico

A analise de agrupamento hierarquico é um método de aprendizado néo
supervisionado. Neste estudo empregou-se o método Sequential Agglomerative
Hierarchical =~ Non-overlapping  implementado no  software  ISIDA/Cluster
(http://infochim.u-strasbg.fr) (VARNEK et al., 2007). No método em questdo, cada
composto representa um grupo no inicio. Entdo, os n compostos sdo agrupados
iterativamente em grupos usando suas distancias euclidianas armazenadas em uma
matriz quadrada de distancias simétricas (n * n). Os dois objetos mais préximos
(compostos ou grupos) sao iterativamente identificados e agrupados para formar um
novo grupo. A matriz de distancias é atualizada com as novas distancias separando o
novo grupo dos outros, de acordo com o tipo de acoplamento selecionado pelo usuario
(nesse estudo foi usado o acoplamento completo). O processo se repete até que reste
apenas um grupo. A relagdo sequencial de formagao dos grupos resulta em um grafico
hierarquico chamado de dendrograma. Esse software gera um dendrograma € um
mapa de calor da matriz de distdncia colorida de acordo com a
similaridade/dissimilaridade entre os compostos. Tal método foi aplicado para verificar
a diversidade estrutural dos compostos no conjunto de dados e identificar possiveis
relagdes estrutura-atividade no sucesso/insucesso de predizer a sensibilizacao da
pele humana por modelos de QSAR e LLNA.

3.1.4.2 Descritores moleculares

Neste trabalho, os seguintes descritores moleculares foram calculados usando

o software GUSAR (http://www.way2drug.com/qusar/). QNA (do inglés, quantitative
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neighborhoods of atoms) (FILIMONOQV et al., 2009), descritores globais e descritores
"bioldgicos" (LAGUNIN et al., 2011), que representam varias predigdes de bioatividade
calculadas pelo algoritmo do PASS (do inglés, Prediction of Activity Spectra of
Substances) (LAGUNIN et al., 2009).

Descritores QNA sao calculados por funcgdes definidas pelo potencial de
ionizacao, afinidade de elétrons para cada atomo e a matriz de conectividade para a
molécula (ZAKHAROV et al., 2016). Os descritores globais utilizados no GUSAR
calculam comprimento e volume topoldgicos, lipofilicidade, numero de cargas
positivas, o numero de cargas negativas, numero de aceptores de ligagdes de
hidrogénio, o numero de doadores de liga¢cdes de hidrogénio, o numero de atomos de
aromaticos, peso molecular, e o numero de atomos de halogénio (LAGUNIN et al.,
2011; ZAKHAROV et al., 2012).

Os descritores “biolégicos” sdo calculados usando o algoritmo PASS
(LAGUNIN et al., 2011), que prediz uma ampla gama de resultados biolégicos
incluindo a ligacao a proteina transportadora, atividades de expressao génica, e varios
mecanismos de agao, totalizando aproximadamente 6.400 "atividades biolégicas" com
uma acuracia média de pelo menos 95%. E computado a probabilidade de que o
composto seja ativo (Pa) e a probabilidade de que ele seja inativo (Pi). A diferenga
entre esses dois valores (Pa-Pi) para um subconjunto selecionado aleatoriamente das

atividades preditas constitui um descritor molecular.

3.1.4.3 Algoritmo RBF-SCR

No algoritmo RBF SCR, os descritores sdo ponderados durante o calculo das
funcdes de base radial (RBF, do inglés, radial basis function) pelos coeficientes de
regressao obtidos a partir de regressdo autoconsistente (SCR, self consistent
regression). Esses coeficientes refletem a contribuicdo de cada descritor particular
(variavel) para a equagéao final da atividade especifica. Quanto maior for o valor
absoluto do coeficiente, maior € a sua contribuigdo. Esse algoritmo usa fungbes de
base radial lineares, as quais permitem a modelagem de diversos conjuntos de
treinamento com um alto nivel de dissimilaridade entre os objetos do conjunto de
dados. Assim, as caracteristicas relevantes desse método sao: (i) os pesos para cada
vetor de descritor usado para o calculo da RBF sdo baseados na importancia do
descritor para a atividade especifica determinado por SCR, e (ii) fungdes de base
linear sdo usados para uma melhorar descricdo de conjuntos de dados diversos
(ZAKHAROQV et al., 2014).
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3.1.4.4 Geragédo dos modelos de QSAR

Modelos de QSAR binarios foram desenvolvidos e rigorosamente validados de
acordo com as melhores praticas de modelagem de QSAR (TROPSHA, 2010). Os
modelos de QSAR foram desenvolvidos com o algoritmo RBF-SCR (ver secgéo
anterior) implementado no software GUSAR (FILIMONOV et al., 2009).

Neste trabalho foi empregado o método de validagéo cruzada externa de 5-fold
(Figura 4): o conjunto de dados total com atividade experimental definida foi dividido
pelo algoritmo de Kennard-Stone (KENNARD; STONE, 1969) em cinco subgrupos de
tamanhos iguais. Entdo, um desses subgrupos (20% de todos os compostos) foi
definido como conjunto de validagao externa e os quatro conjuntos restantes formam
o conjunto modelagem (80% de todo o conjunto de dados). Esse procedimento foi
repetido cinco vezes permitindo que cada um dos cinco subconjuntos seja usado
como conjunto de validagao externa. Os modelos foram gerados usando apenas o
conjunto modelagem. E importante enfatizar que o conjunto de validagdo externa
nunca foi empregado para geracado e/ou selegdo dos modelos. Cada conjunto
modelagem é dividido em varios conjuntos de treinamento e teste; entdo os modelos
sdo gerados usando compostos de cada conjunto treinamento e aplicados aos
conjuntos testes para avaliar a preditividade.

Os seguintes parametros foram utilizados para avaliar diferentes aspectos da

preditividade dos modelos binarios de sensibilizagéo cutdnea (Equacdes 1-5):

Taxa de classificagao correta (TCC):

_ (sensibilidade + especificidade)

TCC > Equacéo 1
Sensibilidade = e Equacéo 2
ensibilidade = 75— quag
E ificidade = N Equacéo 3
specificidade = VN TFP quac
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Valor de preditividade positiva (VPP):

=— Equacéo 4
vpp VP + FP quag
Valor de preditividade negativa (VPN):

=— Equacéo 5
VPN VN + FN quag

em que VP €& o numero de verdadeiros positivos, VN é o numero de verdadeiros
negativos, FP é o numero de falsos positivos e FN é o numero de falsos negativos.

Os melhores modelos foram identificados e selecionados de acordo com
valores aceitaveis de TCC (TCC 2 0,6) (TROPSHA, 2010) para os multiplos conjuntos
testes e que passassem pelo teste de aleatorizacdo da variavel Y. Nesse
procedimento, a variavel Y (atividade bioldgica) é aleatorizada e modelos sédo gerados.
Caso a preditividade dos modelos com variavel Y aleatéria obtenha resultados
melhores que os modelos de QSAR, os modelos devem ser descartados, uma vez
que os descritores moleculares nao descrevem bem Y (KUZ'MIN et al., 2009).

O dominio de aplicabilidade ou dominio de aplicagao (DA) é uma caracteristica
importante de qualquer modelo de QSAR (GADALETA et al., 2016; MATHEA;
KLINGSPOHN; BAUMANN, 2016). Neste trabalho, o DA foi estimado usando-se trés
diferentes abordagens: semelhanga, influéncia e avaliagéo de precisdo. Uma vez que
no GUSAR varios modelos internos sao desenvolvidos para cada fold, um composto
€ considerado como estando dentro do DA, se for encontrado no interior de, pelo
menos, um modelo (ZAKHAROV et al., 2014). Como a preditividade dos modelos
desenvolvidos foi validada, eles foram aplicados para predizer o potencial de
sensibilizacdo cutdnea dos ingredientes usados em cosmeéticos obtidos a partir do
banco de dados da Cosling (http.//ec.europa.eu/growth/tools-databases/cosing/). Os
modelos de QSAR desenvolvidos estédo disponiveis para uso da comunidade cientifica
no material suplementar do artigo “QSAR models of human data can enrich or replace
LLNA testing for human skin sensitization” (ALVES et al., 2016a).

3.1.4.5 Mineracéo de texto

Uma ferramenta de mineracdo de texto denominada ChemoText
(http://chemotext.mml.unc.edu/) (BAKER; HEMMINGER, 2010) foi usada para validar
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o potencial de sensibilizagao cutadnea de "hits" identificados pelos modelos de QSAR.
O ChemoText € um banco de dados grafico que é usado para extrair termos MeSH
(do inglés, Medical Subject Headings) e do identificador dos artigos indexados no
PubMed (http://www.ncbi.nim.nih.gov/pubmed). A versao atual contém mais de 25
milhdes de artigos cientificos. O ChemoText, implementado como um servidor web
(http://chemotext. mml.unc.edu/), analisa o PubMed para extrair termos MeSH que
definem doencgas, proteinas e compostos quimicos. Essa ferramenta pode ser usada
para encontrar casos em resumos de artigos indexados no PubMed onde certos
termos MeSH ocorrem concomitantemente, ou seja, sdo mencionados juntos no
resumo. Termos associados com sensibilizacdo cutdnea, como "Ocupational,
Dermatitis", "Contact, Dermatitis" e "Allergic, Dermatitis" foram consultados no
ChemoText se ocorriam concomitantemente com os compostos selecionados pelos
modelos como sensibilizadores. Se um "hit" e um termo MeSH de sensibilizagédo
cutédnea foram encontrados concomitantemente no resumo de um artigo, o numero de
identificacdo do artigo no PubMed (PubMed ID) é informado. O potencial de
sensibilizagdo cutanea do "hit" foi verificado manualmente por inspegdo do artigo
correspondente.

3.2 Parte Il: desenvolvimento de um aplicativo para web capaz de avaliar a
sensibilizacao cutanea de compostos quimicos

3.2.1 Conjuntos de dados

Os conjuntos de dados usados nessa parte foram preparados conforme
descritos no item 3.1.2.

3.2.1.1 Sensibilizagédo cutdnea humana (Conjunto de Dados A)

O Conjunto de Dados A, conforme descrito na Parte | deste trabalho, foi

utilizado também nesta parte.

3.2.1.2 Sensibilizagédo cutanea murina (Conjunto de Dados D)

Utilizou-se a mesma fonte de dados descrita no Conjunto de Dados B
(ICCVAM, 2013). Contudo, na Parte |, apenas as 135 estruturas presentes no
Conjunto de Dados A foram mantidas para analise. Nessa parte, todas as estruturas
Unicas e com estrutura quimica definida foram mantidas apos o preparo dos dados

iniciais. Essa fonte continha informacdes de 1.060 testes de LLNA. Depois do preparo,
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515 compostos foram mantidos, sendo 331 sensibilizadores e 184 nao-
sensibilizadores. Por motivos didaticos, esse conjunto de dados sera chamado de
Conjunto de Dados D. Esse conjunto de dados foi utilizado independentemente de
duas maneiras: (i) para geragdo de modelos binarios (sensibilizador vs. nao-
sensibilizador) e (ii) para geracédo de modelos multiclassificatérios (n&o-sensibilizador
vs. sensibilizador fraco/moderado vs. sensibilizador forte/moderado).

Para o desenvolvimento de modelos binarios, esse conjunto de dados foi
balanceado por subamostragem do grupo sensibilizador. Nesse caso, a intencao era
aproximar a quantidade de compostos sensibilizadores e ndo-sensibilizadores (n =
184). Usou-se o grupo menor, contendo 184 nao-sensibilizadores, como sonda para
buscar e ordenar os sensibilizadores por similaridade. A selegcao foi executada no
modulo Methods of Data Analysis do software HIT QSAR (KUZ'MIN; ARTEMENKO;
MURATOQV, 2008). Primeiro, selecionou-se metade aproximada dos sensibilizadores
(93 compostos) com menor distancia Euclidiana ao ndo-sensibilizador mais préximo
(para aumentar a capacidade do modelo em discriminar compostos semelhantes de
classes diferentes); em seguida, selecionou-se a outra metade aproximada (92
compostos) aleatoriamente, considerando-se toda distribuicdo das distancias dos
sensibilizadores restantes (para aumentar o DA do modelo). Em outras palavras, esse
procedimento garante que os modelos gerados sejam treinados para distinguir os
casos mais dificeis (substancias semelhantes), mas aumenta consideravelmente o DA
do modelo, visto que a outra metade do conjunto treinamento é ocupada com
substancias estruturalmente diversas.

O conjunto de dados multiclassificatério consistiu em um conjunto maior,
contendo 184 nao-sensibilizadores, 235 sensibilizadores fracos/moderados e 71
sensibilizadores fortes/extremos, num total de 490 compostos. Vinte e cinco
sensibilizadores presentes no conjunto de dados nao foram utilizados para modelos

multiclassificatérios devido a auséncia dos dados de poténcia.

3.2.2 Abordagens de quimioinformatica

3.2.2.1 Descritores moleculares

Descritores quimicos de coédigo aberto baseados em ECFP (do inglés,
extended-connectivity fingerprints) com 2048 bits e raio atdmico 2 foram calculados
usando o médulo do RDK:it (http.//www.rdkit.org) disponivel para a plataforma KNIME
(https://www.knime.org/) (MAZANETZ et al., 2012). Esses descritores sao fragmentos
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topologicos circulares baseados no algoritmo Morgan. Inicialmente, um identificador
numeérico é atribuido para cada atomo. Em um segundo estagio, cada iteragcao tem o
efeito de criar um identificador que representa subestruturas circulares em torno do
atomo central cada vez maiores. Ao final, identificadores duplicados s&o removidos e
as informagdes armazenadas em bits. O tamanho dessas subestruturas e o numero
de descritores sao determinados pelo tamanho do raio selecionado e comprimento
dos bits determinados pelo usuario. (ROGERS; HAHN, 2010).

3.2.2.2 Geragdo dos modelos de QSAR

Modelos de QSAR classificatérios e multiclassificatorios foram desenvolvidos
usando-se protocolo de validagdo semelhante ao descrito na Parte | (ver item 3.1.4.4).
Aqui, os modelos foram desenvolvidos usando Random Forest como método de
aprendizado de maquina implementado em linguagem de script Python 2.7. Os
modelos binarios foram avaliados conforme as Equagdes 1-5, descritas no item
3.1.4.4. Os modelos multiclassificatérios foram avaliados conforme as equacodes as
Equacdes 6-8 (OZGUR; OZGUR; GUNGOR, 2005).

Acurici M (VP + FN))
curacia = .
M (VP + VN; + FP; + FN;) Equacgéo 6
Precisio = 21 VP, Equagao 7
iL,(VP, + FP)
M VP,
Recall = o; 2i=1VP; Equacio 8
i=1(VP; + FN;)

em que M é o numero de categorias. No caso, M = 3 (sensibilizador forte/extremo,

sensibilizador fraco/moderado, ndo-sensibilizador).

3.2.2.3 Random Forest

O Random Forest € um algoritmo composto por um conjunto de arvores de
decis6es (BREIMAN, 2001). O resultado de todas as arvores € agregado para obter

uma predigao final. Cada arvore cresce da seguinte maneira: (i) uma amostra
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contendo n compostos é extraida por bootstrap do conjunto modelagem, formando o
conjunto treinamento para a arvore em questdo. Os compostos que nao estao no
conjunto treinamento compdem o conjunto out-of-bag (OOB), com tamanho de
aproximadamente n/3; (i) a melhor divisdo dos descritores pelo algoritmo de
classificagédo e regressao de arvores (CART) (BREIMAN et al., 1984) a partir dos m
descritores selecionados de todo o conjunto de descritores € escolhida; (i) cada
arvore é gerada até a maxima extensao possivel. Os valores preditos sdo definidos
pela média das predi¢cdes de todas as arvores. Assim, cada arvore prediz o valor para
0s compostos que nao estdo no conjunto treinamento daquela arvore (apenas OOB).

O modelo final é escolhido pelo menor erro para predigdo do conjunto OOB.

3.2.2.4 Implementagdo dos modelos e uso do aplicativo

O aplicativo para web, denominado Pred-Skin, versao 1.0, foi implementado no
Ubuntu Server. O aplicativo foi codificado usando Flask (http.//flask.pocoo.org),
uWSGI (https://uwsgi-docs.readthedocs.org), Nginx (http://nginx.org), Python
(https:.//www.python.org), RDKit (http://www.rdkit.org), scikit-learn (http./scikit-
learn.org) e JavaScript (http.//www.ecma-international.org). O Pred-Skin inclui
também o editor molécula JSME escrito em JavaScript (BIENFAIT; ERTL, 2013), que
€ suportado pelos navegadores web mais populares. Plugins Java ou Flash n&o séo
necessarios para usar o aplicativo. Além disso, um aplicativo mével para iOS (iPhone
e iPad) esta disponivel através da Apple App Store.

O Pred-Skin tem uma nova arquitetura evoluida a partir de um outro aplicativo
desenvolvido anteriormente pelo nosso grupo, denominado Pred-hERG (BRAGA et
al., 2014, 2015). O Pred-Skin tem uma interface de usuario intuitiva, onde o usuario
pode desenhar uma molécula de interesse ou submeter um arquivo de moléculas em
formato sdf ou mol (Figura 5). Como alternativa, o usuario pode colar diretamente a
sequéncia SMILES (do inglés, simplified molecular-input line-entry system) da
estrutura quimica a ser predita na area apropriada. Depois de clicar no botao "Predict",
0 usuario recebera o potencial de sensibilizacdo cutidnea predito com base nos
modelos gerados com dados de dados humanos e de LLNA, bem como os mapas de
probabilidade predita para a estrutura (Figura 5). O envio de multiplas estruturas
também é possivel clicando na secéo "Bulk Predictions". Nesse caso, é necessario
preencher o formulario que contém o nome de usuario e e-mail. Em seguida, o usuario

pode carregar um arquivo sdf/mol contendo até 10.000 compostos. O arquivo sera
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enviado ao servidor para que o trabalho seja executado; resultados estarédo

disponiveis para download e uma cépia sera enviada por e-mail.

Human skin sensitization

Probability
Linhas cinzas
delimitam a
regiao de

Sensitizer 0.84

Desenhe um

composto ou divisdo entre

envie um contribuigoes
aquivo sdf/mol positivas e
no editor negativas

molecular

Verde
significauma

JSME Molecutar Edior by Peter Erti and Bruno Bientat contribuigéo

I Predict H Help iy

a

Clique aqui para Rosa significauma
predizer contribuigdo negativa

Figura 5. Representacao geral para o uso e interpretacdo dos resultados do aplicativo
Pred-Skin.

3.2.2.5 Interpretagdo dos resultados

O usuario recebera predicoes finais de modelos de QSAR com base em dados
humanos e LLNA. Para cada modelo, também sera fornecido uma figura mostrando
como os fragmentos da estrutura foram preditos para contribuir com a atividade.
Modelos binarios classificam novos compostos como sensibilizador ou nao-
sensibilizador. Essas predi¢bes sdo seguidas pela probabilidade da predicdo, que &
estimada pelo quociente das predigdes feitas por modelos internos (arvores no modelo
de Random Forest) (BREIMAN, 2001). Modelos de poténcia classificam os compostos
em trés categorias, seguidas pelas probabilidades da predicido de cada classe: nao-
sensibilizador, sensibilizador fraco/moderado, ou sensibilizador forte/extremo.

Os mapas de probabilidade predita proporcionam uma visualizagao grafica da
contribuicdo de fragmentos estruturais para a atividade derivada dos QSAR modelos
desenvolvidos (RINIKER; LANDRUM, 2013). Os atomos sao destacados de acordo
com sua contribuicdo de atividade predita. Atomos e fragmentos moleculares
destacados em verde representam um aumento no potencial de sensibilizagdo

cutdnea; os destacados em rosa mostram uma diminuigdo no potencial de
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sensibilizacdo cutdnea e em cinza mostram fragmentos indiferentes com nenhuma
contribuicdo para potencial de sensibilizacdo cutanea. Linhas em cinza delimitam a

fronteira entre as contribui¢des positivas (verde) e as contribuicdes negativas (rosa).

3.3 Parte lll: alertas estruturais

3.3.1 Contrastando predi¢6es baseadas em alertas e QSAR

A comparagao entre alertas estruturais e modelos de QSAR foi realizada
utilizando os modelos de QSAR desenvolvidos e publicados anteriormente (ALVES et
al., 2015a). Basicamente, esses modelos foram desenvolvidos empregando um
conjunto de dados de LLNA contendo 254 estruturas unicas (127 sensibilizadores e
127 nao-sensibilizadores). Dois tipos de descritores moleculares foram empregados:
um baseado em fragmentos, denominado SiRMS (do inglés, Simplex Representation
of Molecular Structure) (KUZ'MIN; ARTEMENKO; MURATOV, 2008), e descritores
globais 2D usando o software DRAGON (TALETE SRL, 2007). Os modelos foram
desenvolvidos usando Random Forest (BREIMAN, 2001) como método de
aprendizado de maquina e foram capazes de discriminar estruturas sensibilizadoras
de ndo-sensibilizadoras com uma taxa de 68-88%.

As predicoes desses modelos foram utilizadas para comparar com a
preditividade de dois programas computacionais que implementam alertas estruturais:
o QSAR Toolbox (https://www.qsartoolbox.org/) (OECD, 2014) e OCHEM ToxAlerts
(https://ochem.eu/) (SUSHKO et al., 2012). Para fazer uma comparacao justa, usou-
se apenas compostos (i) que ndo estdo presentes nos bancos de dados dos
programas e (i) dentro do dominio de aplicabilidade dos modelos de QSAR
desenvolvidos. Portanto, 90 compostos (38 sensibilizadores e 52 nao-
sensibilizadores) foram usados para comparagao com QSAR Toolbox, e 246
compostos (160 sensibilizadores e 86 nao-sensibilizadores) foram usados para

comparacao com ToxAlerts.

3.3.2 Aplicagao da CBRA

A CBRA (do inglés, Chemical-Biological Read-Across) (https://www.fourches-
laboratory.com/software) € uma técnica de modelagem local que incorpora um
esquema de peso de similaridade. Essa técnica se baseia em métricas objetivas para
predizer a classe de toxicidade de um composto. Além disso, uma vez que a previsao

€ baseada em um pequeno numero de compostos semelhantes, tanto o processo de
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modelagem e os seus resultados séo transparentes (LOW et al., 2013). Sucintamente,
a atividade de um composto é estimada a partir dos conjuntos de dados biolégicos
(bio) e quimicos (qui). Inicialmente, emprega-se dois conjuntos dos vizinhos mais
préximos, vizinhos bioldgicos (kvio) caracterizados em bioensaios e vizinhos quimicos
(kqui) caracterizados por descritores quimicos, para a estimagéo da atividade de um

determinado composto (Equagao 9).

k io k ui
21':1 Si-A;+ Z]‘il Sj 'Aj

Kpi kqui
L2y Sit 2j=1 5j

Apred = Equacao 9

em que Apred € a atividade predita, S; a similaridade de Tanimoto estabelecida entre
determinado composto e seu i-ésimo vizinho mais proximo. Valores de atividade séo

estabelecidos entre -1 (inativo) e +1 (ativo), sendo 0 o limiar de classificagao.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados apresentados nesta tese compdem trés artigos cientificos. Dois
artigos foram publicados na revista Green Chemistry, referentes a parte | (ALVES et
al., 2016a) e lll (ALVES et al., 2016b) desta tese. O artigo referente a parte Il foi
publicado no Journal of Chemical Information and Modeling (BRAGA et al., 2017).

Vale ressaltar que termos como "toxico/ndo-toxico", "sensibilizador/néo-
sensibilizador" e "seguro/nao-seguro" foram utilizados nesta tese por simplicidade.
Compreende-se plenamente que a definigdo dos respectivos fendmenos biolégicos
em termos absolutos é uma simplificacdo excessiva, uma vez que a atribuicdo de um
produto quimico a uma categoria, por exemplo, téxica ou ndo-tdxica, depende da dose

ou exposicao e do limiar de toxicidade designado para uma propriedade particular.

4.1 Parte I: Sensibilizagao cutanea humana

4.1.1 Anadlise de duplicados estruturais

Existe uma crescente preocupacdo publica sobre a irreproducibilidade
frequente de dados experimentais relatados em publicacées cientificas (FRYE et al.,
2015). Modelos computacionais sao sensiveis a qualidade dos dados utilizados e, por
consequéncia, o preparo do conjunto de dados € imprescindivel para se evitar que
erros sejam perpetuados e/ou interfiram na preditividade dos modelos (FOURCHES;
MURATOV; TROPSHA, 2010, 2015, 2016). Todos os conjuntos de dados utilizados

neste estudo passaram por um rigoroso preparo quimico e biolégico.

4.1.1.1 Sensibilizagao cutanea humana (Conjunto de Dados A)

Quase 50% dos compostos do Conjunto de Dados A (62 de 135) foram
associados com varios registros (contabilizando de dois a doze registros por
composto). O numero de registros e os resultados de todos os ensaios para estes 62
compostos esta disponivel nos Anexos (Tabela A2). Apenas 28 substancias de 62
tiveram resultados concordantes para todos os registros. Para se evitar que uma
substancia toxica fosse considerada como nao-toxica, todas as substancias com pelo
menos um registro classificando-a como sensibilizadora foram consideradas

sensibilizadoras, de acordo com a abordagem de “peso de evidéncia” adaptada para
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a avaliagdo dos riscos e a falta de dados adicionais na literatura (BURTON;
CHAPMAN; SMITH, 2002). Assim, 50 das 62 substéncias foram consideradas
sensibilizadoras. Varios compostos com mais de cinco registros (por exemplo,
hidroxicitronelal, fenilacetaldeido, e alcool cinamilico,) tiveram grande divergéncia
entre as anotagdes, revelando a falta de concordancia entre os dados disponiveis dos
testes humanos. Sabe-se que ha grandes diferengas interindividuais na resposta a
uma exposi¢ao as substancias quimicas. No entanto, muita desta variabilidade ja é
levada em consideracdo pelo proprio ensaio em seres humanos, uma vez que 0s
niveis esperados sem efeito de sensibilizagdo sao determinados a uma dose abaixo
do limiar de sensibilizagdo (BASKETTER; SAFFORD, 2016). Apesar dessa alta
variabilidade, modelos foram gerados para esses dados (ver item 3.1.4.4) e as
predicdes analisadas para esses compostos quando eles estavam em conjuntos de
validagdo externa (folds externos). Quatro substancias (ylang ylang, musgo de
carvalho, musgo de arvore, e (cloro)metilisotiazolinona [Kathon]) de 34 com anotagdes
divergentes (e, portanto, consideradas como sensibilizadores) foram excluidas da
analise por serem misturas. Curiosamente, 22 dos 30 (73%) compostos
sensibilizadores restantes foram preditos como sensibilizadores pelos modelos de
QSAR.

4.1.1.2 Sensibilizagao cutanea murina (Conjunto de Dados B)

O conjunto de dados de sensibilizagdo cutanea murina tinha 653 registros para
os 135 compostos do Conjunto de Dados A. Verificou-se que apenas 19 dos 76
compostos com multiplos registros (de 2 a 44 registros) tiveram discordancia entre as
anotagdes (Tabela A3, Anexos). Mesmo que alguns compostos tenham tido
anotagdes divergentes, essas geralmente representavam uma pequena fragdo do
numero total de registros. Essa observagédo esta de acordo com estudos anteriores
que mostram que o LLNA tem uma variancia interlaboratorial baixa (SCHOLES et al.,
1992; ICCVAM; NICEATM, 1999). Em geral, a variabilidade é maior quando s&o
utilizados solventes diferentes no protocolo seguido (HOFFMANN, 2015; DUMONT et
al., 2016).

4.1.2 Anadlise da concordéncia de dados de pele humana vs. dados de LLNA

Ha um entendimento comum de que os resultados de LLNA se correlacionam
com o potencial de sensibilizacdo da pele humana e, portanto, o LLNA tem sido

considerado como um método confiavel para predizer se uma substancia quimica é
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esperada para ser sensibilizadora ou ndo (ICCVAM, 2011; BASKETTER et al., 2014).
Por esse motivo, decidiu-se repetir a analise feita pelo ICCVAM em 2011, mas
considerando-se apenas compostos com a estrutura quimica definida (removendo
misturas e substancias inorganicas), no intuito de analisar as tendéncias de relacao
estrutura-atividade. Realizou-se a analise em trés niveis: categorico (sensibilizador vs.
nao-sensibilizador); poténcia multiclassificatoria (sensibilizador extremo/forte,
sensibilizador moderado/fraco e ndo-sensibilizador); e poténcia continua (utilizando a
concentragdo em mol/m?2 para 52 sensibilizadores). A Tabela 1 mostra a matriz da
confusdo que reflete o grau de concordéancia entre os dados binarios humanos e de
LLNA. A preditividade do uso de resultados do LLNA para predizer dados humanos é
estimada com uma TCC de 63%, sensibilidade de 83%, VPP de 67%, especificidade
de 43% e VPN de 65%. A correlagao de Pearson (R) entre os dados qualitativos para

esses dois pontos finais foi de apenas 28%.

Tabela 1. Resultados experimentais binarios de sensibilizacdo cutdnea humana vs.
LLNA para 109 compostos com estrutura quimica definida.
ENSAIO HUMANO

Nao-sensibilizador Sensibilizador Total
< Nao-sensibilizador 20 11 31
=1 sensibilizador 26 52 78
Total 46 63 109

Todos os compostos foram divididos em varias classes de acordo com a sua
poténcia como descrito em Materiais e Métodos (item 3.1.3). Como pode ser
observado na Tabela 2, entre 46 n&o-sensibilizadores em humanos, 24 foram
identificados como fracos e dois sensibilizadores como fortes no LLNA. Dez
sensibilizadores fracos em humanos sao nao-sensibilizadores em LLNA, enquanto 29
compostos sdo fracos e quatro compostos foram sensibilizadores fortes. Um
sensibilizador forte em humanos € n&o-sensibilizador, enquanto doze sao
sensibilizadores fracos e sete sao fortes em LLNA. A correlagédo de Pearson (R) entre

os dados multiclassificatérios foi de apenas 43%.
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Tabela 2. Resultados experimentais multiclassificatérios de sensibilizacdo cuténea

humana vs. LLNA para 109 compostos com a estrutura quimica definida.
ENSAIO HUMANO

Nao-sensibilizador  Fraco Forte Total
<« Nao-sensibilizador 20 10 1 31
Z Fraco 24 29 12 65
- Forte 2 4 7 13
Total 46 43 20 109

A poténcia relativa foi comparada para todos os compostos que eram
sensibilizadores tanto em humanos quanto em LLNA. A Figura 6A mostra a
distribuicao dos sensibilizadores em humanos (DSAos) comparados com LLNA (EC3),
ambos expressos em (mol/m2). O coeficiente de determinagdo (R2) para os 52
sensibilizadores foi muito baixo (R?= 0,05). Mesmo removendo-se trés valores
discrepantes (lilial, piridina, e benzoato de fenila), como mostrado na Figura 6B,

nenhuma melhoria significativa foi observada (R2 = 0,08).
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Figura 6. Comparagdo entre DSAos humano e o EC3 de LLNA para todos os 52
sensibilizadores (y = 0.3111x + 0,8259; R? =
sensibilizadores (y = 2,961 + 1.4383x; R? = 0,05) permaneceram apdés a exclusio de

0,08) — painel esquerdo; e 49

trés medidas extremas (lilial, piridina, e benzoato de fenila) — painel direito.

Os altos valores de DSAos para lilial (164,48 mol/m2), piridina (51,96 mol/m?2), e
benzoato de fenila (26,5 mol/m2) indicam que elas sdo sensibilizadores fracos
(ICCVAM, 2011). Para lilial, o LOEL de 29.528 ug/cm? (14,48 mol/m?2) foi também o

NOEL num ensaio separado com o menor numero de individuos. Assim, testando esse
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composto em mais individuos, observou-se uma resposta de sensibilizagcdo pouco
frequente. Dois testes adicionais em concentra¢gdes mais baixas, com NOEL de 3.750
hug/cm?2 (1,84 mol/m2) e 4.125 ug/cm? (2,02 mol/m2), renderam nenhum efeito
sensibilizante. O relatério do ICCVAM (2011) relata um teste para piridina e benzoato
de fenila com LOELs de 34.483 ug/cm? (43,65 mol/m?) e 9.448 ug/cm? (4,77 mol/m?),
respectivamente. Os valores elevados de DSAos para essas substancias refletem a
existéncia de taxas baixas de sensibilizagcdo nas populacdes testadas com doses
relativamente elevadas. Esse fato provavelmente esta relacionado com a alta
variabilidade interindividual de testes em humanos (BASKETTER; SAFFORD, 2016).

4.1.3 Analise de agrupamentos hierarquicos

A anadlise de agrupamentos hierarquicos € um método de aprendizado de
maquina nao supervisionado (os algoritmos sao treinados sem definicao da variavel Y
(propriedade biolégica), na tentativa de identificar padrbées nos conjuntos de dados
com base nos descritores). Essa abordagem contribui para a identificagdo de
subgrupos homogéneos entre um conjunto de dados heterogéneo. Alguns dos varios
usos dessa abordagem incluem (i) a verificagdo da diversidade estrutural do conjunto
de dados; (ii) a avaliacao da consisténcia de dados experimentais; e (iii) a exploragao
de possiveis interferéncias que influenciam na atividade, contribuindo para a
revelacao de novas regras de relagao estrutura-atividade (DOWNS; BARNARD, 2003;
MERCIER, 2003).

Nesta secdo, apresenta-se uma analise detalhada dos grupos mais
interessantes de substancias quimicas estruturalmente semelhantes. O conjunto de
dados utilizado neste estudo é pequeno (109 compostos quimicos), mas
estruturalmente diverso. O principal objetivo da analise de agrupamento foi identificar
pequenos grupos de compostos estruturalmente semelhantes, avaliar se todos os
compostos quimicos dentro de cada grupo tém, como esperado, o efeito de
sensibilizacdo cutanea semelhante, o0 mesmo mecanismo de ag¢ao, e comparar o
desempenho de predicdo dos modelos de QSAR e do LLNA para esses compostos.
Os compostos foram agrupados utilizando descritores de fragmentos ISIDA e o
algoritmo hierarquico do software de ISIDA/Cluster como descrito na secgédo de
Materiais e Métodos (ver item 3.1.4.1). O dendrograma resultante e a matriz de
distancias associados a esse conjunto de dados sao apresentados na Figura 7. O
dendrograma revela 23 grupos contendo de trés a oito compostos estruturalmente

semelhantes cada. Um resumo de grupos que mostram o numero de compostos
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corretamente preditos por QSAR e LLNA no que diz respeito aos dados humanos é
mostrado na Tabela 3. As predi¢des individuais e o grupo referente a cada composto

esta na Tabela A4.

Distancia Euclidiana

245.24 490.49 73573 980.97 1226.22 1471.4
I C—
Similar Dissimilar

Figura 7. Os resultados da analise de cluster de 109 compostos com dados de
sensibilidade da pele humanos. (A) Mapa de calor e (B) dendrograma da matriz de
distancia, ambos de cor de acordo com a similaridade estrutural (azul / violeta =

similar; amarelo / vermelho = diferente).

Trés grupos (17, 14 e 9, Tabela 4) eram de interesse particular, visto que todos
os compostos destes grupos pertenciam a mesma classe quimica. Trés
aminoglicosideos (neomicina, estreptomicina e canamicina) presentes no grupo 17
eram sensibilizadores humanos preditos corretamente pelos modelos de QSAR, mas
produziram uma resposta falso-negativa nos ensaios de LLNA. O grupo 14 continha
quatro derivados da damascona. Todos os compostos desse grupo eram nao-
sensibilizadores em seres humanos, exceto a 6-damascona e o isociclogeraniol,
ambos erroneamente preditos por QSAR. A d-damascona foi o Unico composto
corretamente predito por LLNA nesse grupo. Todos os seus analogos altamente
semelhantes (damascona, frans-a-damascona e trans-f-damascona) eram nao-
sensibilizadores, 0 que explica por que o modelo de QSAR produziu uma resposta
falso-negativa para esse composto. Note-se que, na descricdo de tal composto
quimico, afirma-se que ele "pode causar sensibilizacdo por contato com a pele"
(http.//www.thegoodscentscompany.com/data/rw1006961.html), de modo que sua
classificagdo como um sensibilizador pode ser inconclusiva. O grupo 9 é formado por
terpenos. Demonstrou-se que alguns terpenos nao sao alergénicos, mas eles oxidam

guando em contato com o ar para produzir compostos alergénicos (MATURA et al.,
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2005). Assim, a poténcia de sensibilizagcdo cutdnea depende da quantidade de
terpenos que contenham impurezas de oxidacao. Tal fato explica por que os modelos
de QSAR tém predi¢cdes confusas para essa classe quimica e sugere que qualquer
ensaio, seja in vivo, in vitro, ou in silico, estarao sujeitos ao mesmo problema para

alguns compostos dessa classe.

Tabela 3. Resumo da analise de agrupamentos, indicando o numero de compostos

corretamente preditos por QSAR e LLNA quando comparados com os dados

humanos.
Sensibilizadores Nao-sensibilizadores
Grupo Dados Dados de Dados Dados de
humanos QSAR LLNA humanos QSAR LLNA

1 4 2 3 4 4 1

2 4 4 3 2 0 2

3 2 1 2 4 4 0

4 5 3 4 0 - -

5 3 2 3 4 3 2

6 4 1 4 2 2 1

7 4 2 3 2 2 2

8 1 0 0 3 3 0

9 3 1 2 1 0 0
10 3 2 3 1 1 1
11 2 2 2 2 0 1
12 3 1 3 1 1 1
13 3 2 3 1 1 1
14 2 0 1 5 5 0
15 1 0 1 2 1 1
16 0 - - 3 1 2
17 3 3 0 0 - -
18 3 3 3 0 - -
19 5 5 5 1 0 1
20 3 3 3 2 1 1
21 1 0 1 4 4 4
22 3 3 3 0 - -
23 1 1 0 2 2 0
Total 63 41 52 46 35 21
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Tabela 4. Dados de pele humana vs. LLNA vs. predigdes externas de QSAR dentro
de grupos quimicos selecionados.
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O LLNA também tem um elevado desacordo com os dados humanos para nao-

sensibilizadores presentes no grupo 1. Todos os nao-sensibilizadores foram
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corretamente preditos por QSAR, embora um dos n&o-sensibilizadores (resorcinol) foi
recentemente identificado como um sensibilizador (BASKETTER et al., 2014). Esse
composto é usado em cosméticos em altas concentragdes (tintas para cabelo e
preparagdes para a pele), mas nao é considerado perigoso, uma vez que possui baixa
frequéncia de sensibilizagdo em humanos (BASKETTER et al., 2014). O A&lcool
benzilico (sensibilizador) também teve concordéancia errada com LLNA e foi
erroneamente predito pelo QSAR. Semelhante aos valores extremos nas segdes
anteriores, alcool benzilico tem uma elevada DSAos de 48,67 ug/cm? (45,06 mol/m?) e
um NOEL de 5.906 pg/cm? (5,47 mol/m?2). A poténcia muito baixa de sensibilizacdo
cutdnea pode ser a razao para a predigao errada pelo modelo de QSAR. O LLNA
também mostrou uma baixa concordancia para ndo-sensibilizadores nos grupos 3 e 8
(que tiveram todos os quatro e trés compostos erroneamente preditos,
respectivamente). Além disso, o LLNA nao foi capaz predizer todos os derivados do
cinamil no grupo 8; o alcool a-amilcinamilico foi o unico sensibilizador humano e o
unico composto erroneamente predito por QSAR.

O LLNA tem mostrado resposta concordante com todos os dados humanos em
seis dos 23 grupos (grupos 10, 12, 13, 18, 19 e 21). Fora desses seis grupos, apenas
o Grupo 10 (terpenoides) e o Grupo 21 (alcoois de cadeia curta), tiveram mais de trés
compostos pertencentes a mesma classe quimica. Para esses grupos, o LLNA
apresentou maior preditividade dos dados humanos o0 QSAR, com excecao do Grupo
18. O LLNA também avaliou todas as trés cumarinas do grupo 6 corretamente,
enquanto QSAR nao conseguiu predizer a 3,4-dihidrocumarina (sensibilizadora em
seres humanos). A ndo-sensibilizadora 6-metilcumarina foi corretamente predita por
QSAR e pelo LLNA. Em um estudo anterior, realizado por nosso grupo (ALVES et al.,
2015a), a fonte de dados inicial (ICCVAM, 2009) rotulava a cumarina como nao-
sensibilizadora. Em um relatério mais recente (ICCVAM, 2011), utilizado no presente
trabalho, uma resposta positiva de LLNA foi reportada para a cumarina, embora a
referéncia original (VOCANSON et al., 2006) mostre que a cumarina pura nao induz a
sensibilizacdo cutdanea em camundongos e também €& bem tolerada em seres
humanos. Em nossa analise anterior (ALVES et al., 2015a), a 3,4-dihidrocumarina foi
a unica substancia sensibilizadora no LLNA dentro do grupo de cumarinas. Outras
investigacdes sugerem que a 3,4-dihidrocumarina € um prohapteno, ou seja, ela
precisa sofrer uma biotransformacdo para causar sensibilizacdo cutinea
(GERBERICK et al., 2004). Para adicionar peso de evidéncia a essa hipétese, decidiu-

se analisar possiveis metabdlitos da 3,4-dihidrocumarina. Existem uma variedade de
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proteinas na pele responsaveis pela biotransformagao de substancias que atingem a
derme (SVENSSON, 2009) e uma outra variedade de ferramentas in silico que fazem
a predigcao de sitios de metabolismo e possiveis metabdlitos. Para essa analise,
utilizou-se 0 servidor MetaPrint 2D-react (http://www-
metaprint2d.ch.cam.ac.uk/metaprint2d-react) para predizer os principais metabdlitos
da 3,4-dihidrocumarina. Um dos metabdlitos preditos com alta probabilidade de
ocorrer consiste na acetilcisteinacdo do carbono 6 do anel cumarinico (Figura 8). Essa
analise indicou que a 3,4-hidrocumarina é de fato um possivel sensibilizador em seres
humanos, nédo necessitando de biotransformacao para se ligar aos residuos de

cisteina em proteinas da pele.

T — Y
g

Figura 8. (A) Sitio mais provavel de acetilcisteinagdo da 3,4-dihidrocumarina
representado em vermelho. (B) Metabdlito da 3,4-dihidrocumarina com um residuo de

cisteina.

4.1.4 QSAR e LLNA na predigao de sensibilizagdo cutdnea humana

Um modelo de QSAR é uma representagdo tedrica, portanto, sua utilidade
depende de sua capacidade de generalizar (predizer), com taxa de acerto elevada,
determinada atividade bioldgica ou propriedade de compostos que nao foram
utilizados para gerar os modelos. Essa capacidade é denominada preditividade. Dois
métodos principais sdo usados para determinar a preditividade dos modelos:
validacao interna e validacao externa. Para a validagdo externa um conjunto teste néo
usado na geracao dos modelos deve ser utilizado e parametros de avaliagdo devem
ser empregados (GOLBRAIKH; TROPSHA, 2002; GRAMATICA, 2007). Nesta secéao,
somente dados de validagao externa sao reportados.

As caracteristicas estatisticas dos modelos de QSAR estdo resumidas na
Tabela 5. Modelos de QSAR foram gerados usando descritores QNA, PASS e globais
combinados com o algoritmo RBF-SCR (ZAKHAROV et al., 2014). Foram

selecionados os dez melhores modelos para cada fold, os quais incluiram apenas
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descritores QNA e globais, tais como logP, comprimento topoldgico da molécula, etc.
Descritores biolégicos ndo estavam presentes nos melhores modelos. Modelos de
QSAR de consenso apresentaram maior preditividade dos dados humanos do que o
LLNA. Embora o LLNA tenha maior sensibilidade (83% vs. 65%) e VPN (69% vs.
61%), os modelos de QSAR desenvolvidos superaram o LLNA em termos gerais, ou
seja, na TCC (71% vs. 63%), VPP (79% vs. 67%) e especificidade (76% vs. 43%).

Tabela 5. Caracteristicas estatisticas dos resultados experimentais do LLNA vs. as
predicdes externas dos modelos de QSAR (validagédo externa cruzada 5-fold) para a

predicdo de sensibilizacdo cutdnea humana.

Modelo TCC Sensibilidade VPP Especificidade VPN Cobertura
Modelo de QSAR 0,71 0,65 0,79 0,76 0,61 1,00
Resultado do

0,63 0.83 0,67 0,43 0,65 1,00
LLNA
Combinado

0,82 0,88 0,90 0,76 0,72 0,52

(QSAR + LLNA)

Apesar de muitos esforgos na ultima década em dire¢ao ao desenvolvimento
de métodos alternativos de avaliacdo do potencial de sensibilizacdo cutédnea de
compostos quimicos (ADE et al., 2006; ASHIKAGA et al., 2006; EURL ECVAM, 2013;
RAMIREZ et al., 2014; VAN DER VEEN et al., 2014; URBISCH et al., 2014; ALVES et
al., 2015a), o LLNA ainda é considerado essencial para a avaliacdo da poténcia de
sensibilizacdo cutdnea em compostos que ndo possuem dados humanos
(BASKETTER et al., 2014). Embora os resultados obtidos tanto em um estudo recente
(API; BASKETTER; LALKO, 2014) quanto neste trabalho mostrem que, em certos
casos, o LLNA nao se correlaciona bem com a poténcia humana, ele certamente
contribui com informagao valiosa para a categorizagao da sensibilizagdo da pele
(ICCVAM, 2011). Por outro lado, devido a proibicdo de testes em animais para a
avaliagado de produtos cosméticos na Europa (EUROPEAN COMMISSION, 2013),
existe uma forte necessidade de se desenvolver métodos alternativos para a
sensibilizacdo cutanea.

No geral, os resultados apresentados na Tabela 5 mostram que os modelos de
QSAR podem predizer a sensibilizagdo da pele humana com maior preditividade

global do que o LLNA. Notavelmente, a sensibilidade muito alta e especificidade muito
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baixa implicam que o LLNA meramente classifica a maioria das moléculas como
sensibilizadoras (alta taxa de falsos positivos). Embora a alta sensibilidade desse teste
seja importante do ponto de vista da precaucéo regulatéria, a mesma pode levar a
retirada de muitos compostos potencialmente Uteis e inofensivos no desenvolvimento
de farmacos e cosméticos por causa de alertas falsos de sensibilizagdo. Ao mesmo
tempo, pode-se observar que os modelos de QSAR desenvolvidos tém alta TCC para
predizer a sensibilizacao cutanea de novos compostos que faltam dados de LLNA ou
contendo os quimiotipos para o qual o LLNA falhe (ver secdo de analise de
agrupamentos hierarquicos).

O objetivo final de qualquer método para avaliar a sensibilizagado cutanea é
fornecer uma predigao precisa do risco potencial de um composto quimico no que diz
respeito a seguranga humana (BASKETTER et al., 2015). Devido a elevada
variabilidade interindividual de testes em humanos, multiplas fontes de exposi¢cao
devem ser consideradas para se prover uma avaliacdo quantitativa dos riscos de
sensibilizacdo cutanea (BASKETTER; SAFFORD, 2016). Sabe-se que a predicéo de
consenso normalmente oferece modelos mais preditivos (ZHU et al., 2008; WANG et
al., 2008; KUZ'MIN et al., 2009). Assim, decidiu-se combinar as predi¢cdes de QSAR e
os resultados de LLNA para predizer a sensibilizacdo da pele humana. Nesse cenario,
apenas os casos em que QSAR e LLNA concordaram foram considerados. Casos em
que QSAR e LLNA tiveram resultados contraditérios foram tratados como
inconclusivos e foram descartados, levando a uma cobertura de 52% (ver Tabela 5).
Embora o modelo combinado pudesse realizar predicbes para apenas cerca de
metade de todos os compostos, a preditividade foi muito maior, ou seja, a TCC
aumentou de 71 para 82%.

Tais resultados revelam que as predicdes concordantes entre LLNA e QSAR
relativas a sensibilizacao cutanea humana sao da mais alta confianga, mas a custa de
uma cobertura reduzida. Em outras palavras, os modelos ndao poderiam fornecer
estimativas para todos os compostos de interesse. No entanto, esses resultados
sugerem que, para a avaliagao mais confiavel, porém conservadora, a abordagem de
consenso deve ser preferencialmente usada. Quando houver a necessidade de se
avaliar uma grande quantidade de compostos para os potenciais efeitos de
sensibilizagdo cutdnea humana, os modelos de QSAR gerados com os dados
humanos disponiveis devem ser escolhidos em detrimento do LLNA. Os modelos
gerados podem ser utilizados em combinagdo com outras estratégias, como ensaios
in chemico e in vitro (PATLEWICZ et al., 2014; STRICKLAND et al., 2016).
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Considerando o pequeno tamanho do conjunto de dados, nao foi possivel gerar
modelos locais com base no mecanismo de agédo (mecanismo de ligagdo com cisteina
de proteinas da pele). Contudo, estudos mostram que, geralmente, nao ha melhoria
na preditividade do modelo quando se usa modelos locais ao invés de globais
(HELGEE et al., 2010; SHERIDAN, 2014). Assim, o modelo de QSAR apresentado
aqui proporciona uma alternativa poderosa as abordagens atuais de animais e in vitro

para avaliar o efeito de sensibilizagao cutidnea de compostos quimicos em humanos.

4.1.5 Otimizagao estrutural de compostos quimicos

Analises de quimioinformatica podem ser usadas para determinar
caracteristicas estruturais associadas a toxicidade, a fim de se planejar novos
compostos com propriedades melhoradas, quais sejam, menos toxicas (ALVES et al.,
2016b). llustra-se aqui um exemplo de otimizagao estrutural para toxicidade reduzida,
usando os dados experimentais e as predi¢coes derivados dos modelos desenvolvidos
(Figura 9).

A partir do benzoato de fenila, um sensibilizador da pele humana conhecido, &
possivel propor compostos estruturalmente semelhantes, que provavelmente
partilham as mesmas propriedades de interesse. Em seguida, esses compostos séo
avaliados quanto ao potencial de sensibilizacdo usando-se os modelos de QSAR.
Como pode ser observado na Figura 9, todos os compostos quimicos estruturalmente
semelhantes escolhidos foram preditos como nao-sensibilizadores e, assim, poderiam
servir como uma alternativa ao benzoato de fenila. Nesse exemplo, trés compostos
semelhantes ao benzoato de fenila tém dados humanos e de LLNA (salicilato de
benzila, cinamato de benzila, e benzoato de benzila). Todos os trés compostos sao
nao-sensibilizadores em humanos e ainda assim mostram resultados positivos em
LLNA. Apesar da falta de dados tanto em humanos quanto em LLNA, os compostos
restantes apresentados na Figura 9 foram preditos como nao-sensibilizadores com

base nos resultados dos modelos de QSAR e similaridade quimica.
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Figura 9. Exemplo de transformacao estrutural da sensibilidade de pele humana do
benzoato de fenila em varios nao-sensibilizadores utilizando modelos de QSAR

desenvolvidos.

Em seguida, por meio da interpretagao estrutural do modelo de QSAR e analise
de agrupamentos hierarquicos, pode-se propor que o potencial téxico do benzoato de
fenila pode ser reduzido através do aumento do comprimento da cadeia entre os anéis
de benzeno e/ou uma adigcao de uma hidroxila na posicao orto no anel de benzeno. O
benzoato de fenila atua como um agente de transferéncia de acila, reagindo com o
enxofre dos residuos de cisteina de proteinas da pele. As modificagbes propostas
podem resultar em compostos menos reativos porque conduzem a uma carga parcial
reduzida no atomo de carbono do grupo carboxilato, o que dificulta a expulsdo do
oxigénio a partir do intermediario tetraédrico (ROBERTS et al., 2007b). Essa hipotese
é reforgcada pela analise das contribuicoes atébmicas derivadas da interpretacdo dos
modelos desenvolvidos (Figura 10). Tais contribuicdes sao ilustradas por diferentes
cores: vermelho — aumenta o potencial de sensibilizagao; azul — diminui o potencial

de sensibilizagdo; e verde — nenhuma contribuicdo significativa. Setas verdes
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representam maior confianca da predicdo. Essa maior confianca é influenciada pela

auséncia de fragmentos, que aumentam o potencial de sensibilizagao.

WWW

2,6-dihidroxibenzoato de Salicilato de fenila 2-hidroxifenil 2-
benzila QSAR: Nao- senslbmzador hidroxibenzoato
QSAR: Nao-sensibilizador QSAR: Nzo-sensibilizador
Salicilato de benzila Benzoato de fenila Benzoato de benzila
Humano: Nzo-sensibilizador Humano: Sensibilizador Humano: Nio-sensibilizador
LLNA: Sensibilizador LLNA: Sensibilizador LLNA: Sensibilizador
QSAR: Nao-sensibilizador QSAR: Sensibilizador QSAR: N3o-sensibilizador
3-hidroxi-3-fenilpropanoato de benzila Cinamato de benzila 3-fenilpropanoato de
QSAR: Nao-sensibilizador Humano: Nao-sensibilizador benzila
LLNA: Sensibilizador QSAR: Nao-sensibilizador

QSAR: Nzo-sensibilizador

Figura 10. Exemplo de interpretacdo de modelos de QSAR colorida de acordo com
as contribuigcdes de atomos em mudanca do potencial de sensibilizacido: vermelho —
aumento de sensibilizacdo; azul — diminuicdo de sensibilizacdo; verde — nenhuma
contribuicdo significativa. Setas verdes representam maior confianga da predigéo.
Esaa informacéo ajuda a orientar a transformacéo estrutural da sensibilidade cuténea

humana do benzoato de fenila em varios ndo-sensibilizadores (ver Figura 9).

Outros compostos propostos contém tais fragmentos; no entanto, sua
contribuicdo global € dominada pelas contribuicdes negativas de outros fragmentos,
resultando na auséncia do potencial de sensibilizacdo para as respectivas moléculas.
Como pode ser observado na Figura 10, o carbono do carboxilato é levemente mais
escuro no salicilato de benzila e no benzoato de benzila, e muito mais verde no
cinamato de benzila, indicando que esse atomo foi predito com uma menor influéncia
sobre o potencial de sensibilizagcdo cutanea do que o mesmo atomo de carbono do

benzoato de fenila. Em outros compostos, embora o carbono de carboxilato tenha sido
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predito contribuindo positivamente para a atividade, as contribuicdes da vizinhanca
estrutural para o potencial de sensibilizagdo foram muito menores do que no benzoato
de fenila. Essa analise fornece outra evidéncia de que alertas estruturais por si s6 nao
séo suficientes para sinalizar um composto como toxico (ALVES et al., 2016b). Essa
informagéo pode ser usada para o planejamento de novos compostos que preservem
efeitos especificos desejados do benzoato de fenila, mas removendo a sua agao de

sensibilizacdo cutanea.

4.1.6 Triagem virtual de ingredientes encontrados em cosméticos

Os modelos de QSAR desenvolvidos foram aplicados a base de dados de
cosméticos CosIing (Conjundo de Dados C), a fim de se identificar possiveis
sensibilizadores cutaneos. Usando tal modelo, 1.061 compostos foram preditos como
sensibilizadores. Como os numeros de registro no CAS dos compostos quimicos no
banco de dados CosIing podem corresponder a misturas, gerou-se todos os nomes e
numeros do CAS possiveis para todos os compostos usando o médulo CIR (do inglés,
chemical identifier resolver) no software KNIME (MAZANETZ et al., 2012). Usando o
ChemoText (BAKER; HEMMINGER, 2010), pesquisou-se trés termos MeSH
associados com a sensibilizacdo cutanea (ver Materiais e Métodos item 3.1.4.5) para
as instancias nas quais os “hits” preditos pelos modelos de QSAR foram mencionados
na literatura. Confirmou-se 17 compostos quimicos como sensibilizadores cutaneos
(ver Tabela 6). Deve-se notar que nem todos os compostos quimicos/nomes quimicos
sao indexados no PubMed. Por isso, a maioria dos "hits" nao podem ser verificados

usando-se o ChemoText.

Tabela 6. Lista de compostos quimicos preditos como sensibilizadores e confirmados

na literatura.

Nome do composto CAS Usos Referéncia
Estireno 100-42-5 Perfumes e (SJC)BORG; FREGERT;
aromatizantes TRULSSON, 1984)
Benzonitrila 100-47-0 Perfumes e (LI; SUJAN; LI, 2004)
aromatizantes
p-aminodifenilamina 101-54-2 Produtos de coloragédo (SKUDLIK et al., 2011)
capilar
Trietileno glicol dimetacrilato 109-16-0 Condicionamento de (PERALE et al., 2005;
esmaltes SHANMUGAM;
WILKINSON, 2012)
Etanolamina 141-43-5 Solugéo tampao (BHUSHAN; CRAVEN;
BECK, 1998)
Dissulfeto de dialila 2179-57-9 Perfumes e (BORDEL-GOMEZ;
aromatizantes MIRANDA-ROMERO, 2008)
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Tabela 6. Continuacéo.

Nome do composto CAS Usos Referéncia

Condicionamento de
Dietileno glicol dimetacrilato  2358-84-1 esmaltes, formagédo de (PERALE et al., 2005)

filme
Laureth-9, polidocanol 3055-99-0 Emulsificante (GALLO et al., 2001)
Gliceril monotioglicolato 30618-84-9 Produtos de cabelo (LEINO; ESTLANDER;

KANERVA, 1998)
lodopropinil butilcarbamato 55406-53-6 Preservativos quimico (THYSSEN et al., 2010)

Clorexidina 55-56-1 Antimicrobiano, (TOHOLKA; NIXON, 2013)
cuidado oral,
conservante
Solvente vermelho CI 3 6535-42-8 Corante (WANTKE; GOTZ;
JARISCH, 1992)
Cianoacrilato de etila 7085-85-0 Formador de pelicula (TOMB et al., 1993;
SHANMUGAM;
WILKINSON, 2012)
Tricloroetano 71-55-6 Solvente (MALLON; CHU; MAIBACH,
2001)
Cloroacetamida 79-07-2 Preservativo quimico  (TARAN; DELANEY, 1997)
Metacrilato de metila 80-62-6 Antifermentante, (SHANMUGAM;
opacificante WILKINSON, 2012;
STRAZZULA et al., 2014)
Etilenoglicol dimetacrilato 97-90-5 Condicionamento de  (AALTO-KORTE et al.,
esmaltes 2008; SHANMUGAM;

WILKINSON, 2012)

4.1.7 Consideracgoées finais da parte |

Nesse trabalho, foram compilados e preparados os maiores conjuntos de dados
disponiveis ao publico de sensibilizagdo cutdnea, contendo 135 substancias (109
estruturas quimicas definidas) testadas em ensaios humanos e LLNA. Foi conduzida
uma analise de variabilidade e concordancia entre os dados humanos e de LLNA
usando substancias com varios resultados de testes. Tal andlise mostrou que os
dados humanos tém maior variabilidade do que os dados de LLNA e que a
concordancia entre o ensaio humano e o LLNA foi relativamente baixa (TCC = 28-
43%; ver Tabela 1 e Tabela 2).

Foram desenvolvidos e validados modelos de QSAR externamente preditivos
para a sensibilizacdo cutanea usando dados humanos disponiveis e avaliados o seu
desempenho em comparagdo com os resultados do LLNA. Em comparagdo com
LLNA, os modelos gerados apresentaram menor sensibilidade (65% vs. 83%), mas
TCC superior (71% vs. 63%) e especificidade muito maior (76% vs. 43%).
Comparando-se o VPP, observa-se que os modelos gerados tinham uma maior

probabilidade (79% vs. 67%) para predizer novos sensibilizadores corretamente. Mais
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importante ainda, a combinagéo conservadora de QSAR e LLNA (i. e., apenas para
0s compostos com as predigdes concordantes para ambos os métodos) superou cada
uma das abordagens isoladas em até 11%, conforme avaliado por TCC ou VPP, mas
a custa de uma reducgéo significativa (por quase 50%) de cobertura do espago quimico.
Assim, esses resultados confirmam nao s6 a importancia de se combinar métodos
experimentais e computacionais para uma avaliagdo mais precisa da toxicidade
quimica para os seres humanos, mas também sugerem que os modelos de QSAR
gerados com dados humanos possuem preditividade significativamente mais elevada
para predizer efeitos humanos do que o modelo animal preferencial.

Foi empregado um método de agrupamento hierarquico para examinar se
compostos quimicos similares também tém dados de sensibilizacdo humana
semelhantes, como geralmente se espera. Com efeito, para alguns grupos, observou-
se a tendéncia esperada, mas houve também inconsisténcias, que poderiam ser
explicadas por diferencas interindividuais nos dados humanos. Para trés grupos
maiores de compostos semelhantes (aminoglicosideos, damasconas e terpenos), o
LLNA mostrou fraca concordancia com os dados humanos, ao passo que as predi¢des
de QSAR foram altamente precisas (Tabela 5 e Tabela A4). Tanto o LLNA quanto o
QSAR mostraram preditividade quase aleatéria para terpenos, o que poderia ser
explicado pelo conhecido fato de que os efeitos na pele sdo causados pelos
metabdlitos destes compostos em vez de os serem pelos préprios compostos.

A triagem virtual do banco de dados CosIng incluindo 3.964 produtos quimicos
empregando os modelos de QSAR gerados nesse trabalho identificou 1.061
potenciais sensibilizadores cutaneos que podem ser candidatos para testes
experimentais. A busca de dados pelo ChemoText identificou na literatura 17 novos
compostos sensibilizadores que estavam ausentes no conjunto de dados original.
Essa analise serve como prova adicional da qualidade preditiva modelo. Note-se que
os dados de LLNA para os mesmos compostos estavam indisponiveis, que € uma
outra ilustragdo das vantagens dos modelos de QSAR, que exigem apenas o

conhecimento da estrutura quimica para fazer a avaliagao.
4.2 Parte Il: desenvolvimento de um aplicativo para web capaz avaliar a
sensibilizacao cutanea de compostos quimicos

Desde o inicio do doutorado, existia um interesse de implementar modelos de

QSAR em uma plataforma ou software que pudesse ser usado pela comunidade
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cientifica. O estudo realizado na Parte | prosseguiu, mas os modelos desenvolvidos
ali ndo poderiam ser implementados em um servigo gratuito uma vez que foram
desenvolvidos utilizando um software privado. Dessa maneira, houve uma
necessidade de desenvolver novos modelos que usassem apenas ferramentas de
licenga livre. Aqui, descreve-se as caracteristicas estatisticas dos modelos
implementados em um aplicativo para web e dispositivos méveis chamado Pred-Skin.
Todas as caracteristicas do aplicativo foram descritas nos materiais e métodos. Vale
notar que toda a parte de programacao e estruturagao do aplicativo foi realizada pelo
Dr. Rodolpho de Campos Braga, membro do nosso grupo e colaborador deste

trabalho.

4.2.1 Modelos de QSAR gerados para implementagao no Pred-Skin

As caracteristicas estatisticas dos modelos de QSAR binarios estdo resumidas
na Tabela 7. A TCC de modelos binarios foi 72-80% para o conjunto de dados humano
(Conjunto de Dados A) e 72-84% para o conjunto de dados animal (Conjunto de Dados
D). Calculou-se tanto o VPP e o VPN dos modelos binarios para se estimar a
probabilidade de anotacao precisa de um novo composto como um sensibilizador ou
nao-sensibilizador, respectivamente. Os VPPs foram 72-75% para o conjunto de
dados humano e 75-82% para o conjunto de dados murino, com VPNs de 71%-85%
e 70%-87%, respectivamente. O uso do DA aumentou a TCC em torno de 8-12%, no
entanto, a custa da cobertura do espago quimico (redugao de 22-35%).

O modelo para pele humana reportado aqui se sobressaiu aquele apresentado
na Parte | em sensibilidade TCC (72% vs. 71%) e sensibilidade (72% vs. 65%) e VPN
(69% vs. 61%), ficando atras em VPP (74% vs. 79%) e especificidade (71% vs. 76%).
Dessa maneira, observa-se que o segundo modelo apresenta uma maior taxa de
acerto para sensibilizadores, mas a qualidade da predicdo do primeiro € melhor,
devido ao VPP superior. Contudo, essa diferengca é pouca e, de maneira geral, o
modelo de QSAR baseado em pele humana apresentado na Parte |l é superior
(aumento de TCC = 1%, sensibilidade = 7%, VPP = 5%, especificidade = 5%, VPN =
8%) aquele apresentado na Parte |. Esse resultado reforgca a qualidade de algoritmos
de livre acesso, que devem ser priorizados por viabilizar a distribuicdo gratuita dos
modelos.

O trabalho apresentado nesta tese mostra que, em muitos casos, o LLNA nao
se correlaciona bem com o efeito em seres humanos. Porém, dados humanos sio

raros e a combinagédo de modelos de QSAR baseado em pele humana em consenso
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com o LLNA mostrou preditividade superior do que esses métodos sozinhos para
avaliar dados humanos. Por esse motivo, resolveu-se também implementar modelos

de QSAR baseados no LLNA no aplicativo desenvolvido.

Tabela 7. Caracteristicas estatisticas de modelos de QSAR binarios avaliada por

validagao cruzada externa 5-fold.

Modelo TCC Sensibilidade VPP Especificidade VPN Cobertura
Humano 0,72 0,72 0,74 0,71 0,69 1,00
Humano AD 0,80 0,75 0,75 0,85 0,85 0,65
LLNA 0,72 0,75 0,71 0,70 0,73 1,00
LLNA AD 0,84 0,82 0,80 0,87 0,88 0,66
Consenso 0,75 0,75 0,76 0,75 0,74 1,00
Consenso AD g5 0,84 0,82 0,87 0,88 0,60

Reconstruiu-se os modelos murinos baseados em LLNA publicados
anteriormente (ALVES et al., 2015a) usando um conjunto de dados maior e apenas
descritores quimicos de acesso livre para implementar os modelos em um aplicativo.
Um modelo de consenso foi gerado através da integracdo e uma média de predigdes
independentes feitas por modelos de QSAR com base em dados de sensibilidade da
pele humanos e LLNA. O modelo de consenso produziu um TCC de 75%. A estimativa
do DA para o modelo de consenso proporcionou um TCC maior, de 85%, mas reduziu
a cobertura para 60%. No entanto, o consenso entre os modelos de QSAR com base
em dados humanos e em dados de LLNA proporcionou maior preditividade do que os
modelos individuais sozinhos.

Embora nao tenha sido possivel gerar modelos multiclassificatorios com base
em dados humanos, devido ao numero relativamente pequeno de compostos (109),
modelos multiclassificatérios com base em LLNA foram gerados. O desempenho
desses modelos ¢é apresentado na Tabela 8. A acuracia dos modelos
multiclassificatorios de LLNA foi 73-76%. Estes modelos oferecem uma ferramenta
inovadora para classificar sensibilizadores da pele nas seguintes categorias de
poténcia: nao-sensibilizadores, sensibilizadores fracos/moderados e sensibilizadores
fortes/extremos. Modelos multiclassificatérios representam um avanco na predicao
computacional de sensibilizagdo cutdanea, uma vez que nenhum dos estudos

anteriores foram bem-sucedidos no desenvolvimento deste tipo de modelos.
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Tabela 8. Caracteristicas estatisticas de modelos de QSAR multiclassificatorios

avaliada por validagao cruzada externa 5-fold.

Model Acuracia Precisao Recall Cobertura
LLNA Multiclasse 0,73 0,73 0,73 1,00
LLNA Multiclasse AD 0,76 0,75 0,76 0,78

4.2.2 Interpretacao dos resultados para otimizagdao de compostos

Além das avaliagbes feitas pelos modelos de QSAR, o Pred-Skin dispbe de um
recurso de andlise visual denominado mapas de probabilidade predita (Figura 11).
Esse recurso fornece uma visualizagdo grafica da contribuicdo de fragmentos
estruturais para a atividade derivada de modelos QSAR desenvolvidos (RINIKER;
LANDRUM, 2013). Os atomos sao destacados de acordo com sua contribuicdo de
atividade predita. Atomos e fragmentos moleculares destacados em verde
representam um aumento no potencial de sensibilizacdo cutanea; os destacados em
rosa mostram uma diminuicdo no potencial de sensibilizagdo cutédnea e em cinza
mostram fragmentos indiferentes com nenhuma contribuicdo para potencial de
sensibilizagdo cutanea. Linhas em cinza delimitam a fronteira entre as contribuigcdes

positivas (verde) e as contribuicbes negativas (rosa).

A) B) 2-hidroxyfenil 2-hidroxybenzoato
. Sem dados experimentais
) 1 N A TN
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Figura 11. Planejamento de compostos potencialmente menos toxicos usando o Pred-

Skin. A partir de um composto sensibilizador (A), com dados experimentais em seres
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humanos, o usuario faz predicdbes de compostos analogos que carecem de dados
experimentais. Quando os modelos baseados em dados humanos e LLNA concordam
(B-C), ha uma maior confianga das predigdes do que quando eles discordam (D). Caso
os modelos discordem, aquele baseado em dados humanos devem ser priorizados.
A grande vantagem desses mapas consiste na praticidade para interpretar
quais subestruturas moleculares contribuem para determinada atividade e, dessa
forma, propor modificagbes moleculares que levem a estruturas potencialmente
menos toxicas. No Pred-Skin foram implementados mapas tanto para os modelos
baseados em pele humana quanto no LLNA. Para otimizagado de compostos, o usuario
faz a predicao inicial de um composto sensibilizador que tenha dados experimentais
(Figura 11A). O usuario propde novas estruturas e faz novas predigcdes. Quando os
modelos baseados em dados humanos e LLNA concordam (B-C), ha uma maior
confianga das predicdes do que quando eles discordam (D). Caso os modelos

discordem, aquele baseado em dados humanos devem ser priorizados.

4.2.3 Consideragoées finais da Parte Il

O aplicativo Pred-Skin é uma ferramenta rapida, confiavel e de facil utilizacao
para avaliagédo precoce da sensibilizagao cutanea induzida quimicamente. O aplicativo
fornece um método simples para os usuarios fazerem predicées usando modelos de
QSAR validados externamente para sensibilizagdo cutdnea com base em dados
humanos e murinos. As predicdes para um unico composto sdo realizadas em menos
de um segundo. O aplicativo ndo requer habilidades computacionais ou de
programacao do usuario. Os seguintes resultados sao fornecidos: (i) as predicdes
binarias de sensibilizagdo cutdnea humana e de murina; (i) predicoes
multiclassificatérias da poténcia de sensibilizagdo cutanea murina; e (iii) mapas de
probabilidade que ilustram a contribuigdo predita de fragmentos quimicos. O Pred-
Skin sera continuamente atualizado e melhorado quando estiverem disponiveis novos
dados. O aplicativo estd disponivel gratuitamente para o publico em

http.//www.labmol.com.br/predskin.

4.3 Parte lll: Alertas estruturais

Nesta parte do trabalho, comparou-se as duas principais abordagens modernas
para avaliacdo de toxicidade na intengao de revelar suas diferengas e propor uma

forma de combinar as mesmas. Os resultados apresentados aqui constituem parte de
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uma perspectiva elaborada no intuito de alertar a comunidade cientifica sobre os
riscos de se usar alertas estruturais para fazer predicdes e propor uma maneira
racional de uso dos mesmos. Aqui, (i) relata-se a investigacdo da confiabilidade de
alertas estruturais para sensibilizagdo cutanea; (i) destaca-se as vantagens e
desvantagens de alertas estruturais e modelos de QSAR,; (ii) alerta-se usuarios sobre
o perigo de usar alertas estruturais como unico preditor de toxicidade; e (iv) propde-
se um novo fluxo de trabalho para predigdo da toxicidade que integre regras de relagéao
estrutura-atividade e alertas estruturais para aumentar tanto a transparéncia quanto

precisdo das predigdes.

4.3.1 Qual a confiabilidade de alertas estruturais para predizer a toxicidade?

Como mencionado na introducao, os alertas estruturais tém sido amplamente
aceitos devido a sua facilidade de interpretagao. Contudo, estudos tem questionado a
utilidade de alertas para a avaliagao precisa da toxicidade de compostos quimicos.
Uma preocupagao ébvia € que a maioria dos alertas representam grupos funcionais
ou subestruturas que podem ser encontrados em muitos compostos, tanto téxicos
quanto nao-toxicos, levando a predicbes com alta sensibilidade, mas baixa
especificidade (STEPAN et al., 2011). Como sera discutido a seguir, tal fendmeno
pode ocorrer devido ao fato de as propriedades quimicas das subestruturas
dependerem de outros grupos na molécula, que podem influenciar a reatividade da
subestrutura definida como alerta estrutural.

A baixa precisdo na predigdo de propriedades toxicoldgicas tem causado
controvérsia na avaliacdo do poder de alertas por parte da comunidade cientifica. A
OECD caracteriza a comparagao de analogos quimicos por interpolagdo como uma
técnica usada para predizer uma determinada propriedade, mas exige a elaboragao
de parecer por especialistas e ressalta que uma justificativa deve ser elaborada
(OECD, [s.d.]). Essa mesma instituicdo patrocinou o desenvolvimento um software
denominado QSAR Toolbox (OECD, 2014), uma aplicagdo para predizer varias
propriedades de (eco)toxicidade com base em alertas estruturais, grupos quimicos e
comparacgao de analogos quimicos por interpolagao (OECD, 2009b).

Outro software, Toxtree (http://toxtree.sourceforge.net/), possui um modulo de
sensibilizacdo da pele que implementa alertas (ENOCH et al., 2008). Contribuindo
para a confusdo sobre o significado de alertas como preditores de toxicidade, os
desenvolvedores do Toxtree recentemente colocaram uma declaragdo em sua pagina

na web, relatando que mudaram o nome do modulo de "alertas de sensibilizacéo
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cutanea" para "dominio de reatividade de sensibilizacdo cutanea", explicando que os
alertas s6 fornecem agrupamento em mecanismos de agéo e nao sao capazes de
predizer o potencial de sensibilizagcdo cutdnea (TOXTREE, [s.d.]). Embora nao
relatados de forma explicita, essa mudanga visivel na nomenclatura deve-se
provavelmente a dificuldades e deficiéncias do método.

Em outro exemplo, Hewitt e colaboradores (2013) desenvolveram novos alertas
estruturais para hepatotoxicidade. Eles observaram que muitos alertas foram
igualmente presentes em medicamentos n&o hepatotdxicos. Ironicamente, os autores
ainda declararam que eles desenvolveram um sistema capaz de gerar alertas
estruturais baseados no mecanismo de acdo adequados para a identificacao de
substancias com potencial hepatotoxico. No entanto, reconhecendo a contradigédo
inerente de suas descobertas, eles afirmaram que esses alertas ndo constituem um
modelo a ser usado para a predicao de hepatotoxicidade. Em outro estudo (PIZZO et
al., 2015), os autores nao puderam atribuir um modo inequivoco de agdo para a
maioria dos alertas identificados para a toxicidade hepatica e renal. No artigo
descrevendo o servidor ToxAlerts (SUSHKO et al., 2012), os desenvolvedores tém
comentado sobre a limitagdo dos alertas como uma técnica util para sinalizar

compostos potencialmente toxicos, mas ndo necessariamente predizer a toxicidade.

4.3.2 Contrastando predi¢cées baseadas em alertas e QSAR

Em estudos anteriores aos reportados nesta tese, foram desenvolvidos
modelos de QSAR para sensibilizacdo cutdnea baseados em dados de LLNA. Os
resultados provenientes desses estudos foram reportados em minha dissertacdo de
mestrado (ALVES, 2014) e em dois artigos cientificos (ALVES et al., 2015a, 2015b).
Aqui, reporta-se a aplicacdo desses mesmos modelos para fazer uma comparacao
com duas ferramentas que utilizam alertas estruturais: QSAR Toolbox (OECD, 2014)
e o servidor web ToxAlerts (SUSHKO et al., 2012). Esses modelos n&o serao descritos
aqui, visto que ja se encontram descritos na literatura. Eles foram utilizados devido a
auséncia de médulos de alertas estruturais que empregassem dados de pele humana.

A sensibilizacido cutanea representa um valioso exemplo ilustrativo para
contrastar os resultados da modelagem de QSAR e abordagens baseadas em alertas
estruturais, uma vez que € uma das propriedades toxicoldgicas priorizadas pela
OECD. O QSAR Toolbox, desenvolvido pela OECD, tem um modulo especifico para
a sensibilizacdo cutdanea baseado em alertas estruturais, o que permite uma

comparacao direta entre esse método e o QSAR (OECD, 2014).
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Para fazer uma comparacao justa, usou-se apenas compostos (i) que nao estao
presentes nos bancos de dados dos softwares e (i) dentro do dominio de
aplicabilidade modelos de QSAR desenvolvidos. Portanto, 90 compostos (38
sensibilizadores e 52 nao-sensibilizadores) foram usados para comparagdo com
QSAR Toolbox, e 246 compostos (160 sensibilizadores e 86 n&o-sensibilizadores)
foram usados para comparacido com ToxAlerts. Os modelos de QSAR mostraram uma
qualidade preditiva significativamente maior para os mesmos conjuntos de compostos
externos quando comparado com ambas as ferramentas baseadas em alertas
avaliada pelo VPP especificidade, VPN e TCC (Tabela 9). Embora as predigdes feitas
com QSAR Toolbox e ToxAlerts apresentem maior sensibilidade do que os modelos
de QSAR ao avaliar o0 mesmo conjunto de estruturas, os modelos desenvolvidos
apresentam um VPP muito maior. Estes resultados indicam que a probabilidade de
classificar sensibilizadores corretamente € muito mais elevada utilizando modelos de
QSAR do que as predicdbes baseadas em alertas, que sao extremamente

tendenciosas em predizer sensibilizadores.

Tabela 9. Comparacao das precisdes de predigdo dos modelos de QSAR, médulo de
sensibilizagdo cutédnea do QSAR Toolbox e ToxAlerts.
QSAR Toolbox

QSAR vs. ferramenta de TCC Sensibilidade VPP Especificidade VPN
alerta

QSAR 0,74 0,50 0,94 0,98 0,75
QSAR Toolbox 0,46 0,53 0,38 0,38 0,53

ToxAlerts

QSAR vs. ferramenta de TCC Sensibilidade VPP Especificidade VPN
alerta

QSAR 0,80 0,74 0,90 0,85 0,64
ToxAlerts 0,60 0,84 0,71 0,36 0,55

Na Tabela 10, apresenta-se trés exemplos de alertas estruturais sinalizados
pelo QSAR Toolbox ou por ToxAlerts: piridina/pirimidina ativada, grupo formil
(aldeidos), e aminas aromaticas. Além disso, comparou-se a avaliagao da toxicidade
experimental com as predicbes obtidas pelos modelos de QSAR para compostos
contendo as subestruturas de alerta obtidos por QSAR Toolbox ou ToxAlerts.

Como se pode observar, todos os compostos contendo uma subestrutura de
piridina/pirimidina ativada sdo n&o-sensibilizadores em ensaios de LLNA. Esses
compostos foram sinalizados como sensibilizadores pelo QSAR Toolbox, mas preditos

corretamente como nao-sensibilizadores pelos modelos de QSAR. As moléculas que
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contém dois outros alertas sinalizados pelo ToxAlerts (grupo formil e aminas
aromaticas) ndo sao sempre os sensibilizadores: por exemplo o 3-hidroxi-4-
metoxibenzaldeido (predito corretamente por QSAR como um nao-sensibilizador) e
(2E)-2-metil-2-butenal (predito de forma incorreta por QSAR como um sensibilizador)
que contém o grupo formil. Foram também identificados os seguintes nao-
sensibilizadores contendo cinco ou mais alertas cada: 3-hidroxi-4-metoxibenzaldeido,
vanilina (dez alertas ambos), e etil vanilina (nove alertas) (lista completa no material
suplementar em (ALVES et al., 2016b)). Esses resultados evidenciam que mesmo a
presenca de varios alertas estruturais para sensibilizacdo cutdnea ndo sugere
automaticamente que os respectivos compostos sejam téxicos e, como tal, devam ser
evitados em produtos comerciais. Ao mesmo tempo, esses resultados mostram que
os modelos de QSAR validados externamente proporcionam uma maior preditividade
na avaliacdo da toxicidade quimica do que os alertas estruturais.

Alertas estruturais destacam a importancia de caracteristicas estruturais
especificas como determinantes da toxicidade de um composto. No entanto, seus
efeitos bioldgicos sdo medidos para as moléculas inteiras, levantando duvidas acerca
da possibilidade de um fragmento poder sempre definir adequadamente a propriedade
de toda a molécula (ENOCH; ROBERTS, 2013). Dessa forma, observa-se que a
toxicidade de um composto pode ser substancialmente afetada pela interferéncia
mutua entre seus componentes estruturais. Além disso, subestruturas individuais néo
estdo agindo diretamente e de forma independente, como é presumido pelo conceito
de alertas estruturais. Em vez disso, varias subestruturas, incluindo até vizinhos
distantes, podem influenciar mutuamente suas contribuicdes. A interpretacdo dos
modelos de QSAR pode contribuir ndo s6 para encontrar tais substruturas, mas
também para identificar os seus vizinhos preferenciais e a sua posi¢ao relativa na
molécula para aumentar ou diminuir as propriedades desejadas e ndo desejadas da
molécula, respectivamente, que proporciona um caminho para o planejamento de

compostos com propriedades desejadas.
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Tabela 10. Exemplos de alertas estruturais e comparagao dos efeitos experimentais

e preditos de sensibilizacdo cutanea para compostos contendo alerta.

Alertas

Compostos contendo alertas estruturais
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0 (o]
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NN
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4.3.3 Interpretando modelos de QSAR

Um beneficio importante da analise de quimioinformatica € o uso de alertas
estruturais estabelecidos a partir da interpretacdo de modelos de QSAR e/ou analise
de agrupamentos hierarquicos para projetar novos compostos com caracteristicas
melhoradas. Embora a modelagem de QSAR seja normalmente referida como uma
"caixa preta", muitos estudos tém mostrado que os modelos podem de fato ser
interpretados em termos de caracteristicas estruturais responsaveis pela atividade ou
toxicidade (BASKIN et al., 2002; TROPSHA; GRAMATICA; GOMBAR, 2003; AUMANI;
JADHAV; KULKARNI, 2006; KUZ'MIN et al., 2011; STANTON, 2012; POLISHCHUK
et al., 2013; CHERKASOV et al., 2014).

Mesmo modelos desenvolvidos com descritores complexos, como DRAGON
(TALETE SRL, 2007) sao passiveis de interpretacdo. A interpretacdo é feita
analisando-se os descritores mais importantes para o modelo. Descritores baseados
em fragmentos ou em fingerprints moleculares sdo mais faceis, visto que os
descritores correspondem com os fragmentos mais importantes para a atividade
(KUZ'MIN et al., 2011). No caso do DRAGON, existe um manual que explica cada um
desses descritores (TODESCHINI; CONSONNI, 2009) e que pode ser consultado.
Alguns métodos demonstram a contribuicdo dos atomos diretamente na estrutura
avaliada, o que permite uma facil visualizagao da contribuicdo dos fragmentos nesta
estrutura quimica.

Nesse trabalho, como representado na Figura 10, os modelos foram
interpretados, primeiramente, através da analise de agrupamentos hierarquicos,
observando estruturas similares e, posteriormente, observando-se a contribuicdo de
cada atomo fragmento conforme preditos pelos modelos. A Figura 10 mostra que uma
pequena alteracdo, como a introducdo de uma hidroxila ou um metileno espag¢ando
subestruturas maiores podem influenciar significativamente na atividade da molécula.

Da interpretacdo de modelos devidamente validados podem resultar alertas
estruturais estatisticamente significativos, os quais podem ser muito uteis no
planejamento molecular de novos compostos com propriedades desejadas. Ao
interpretar modelos desenvolvidos (POLISHCHUK et al., 2013), pode-se obter insights
sobre as caracteristicas estruturais responsaveis pela afinidade de interacao de
ligantes com receptores e orientar modificagdes estruturais que modulam sua

afinidade de ligacao.
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4.3.4 Integrando QSAR e alertas estruturais

A ligagdo com proteinas da pele é um evento importante para a sensibilizacédo
cutédnea. Alertas de ligagdo com proteinas sdo baseadas em principios de quimica
organica bem estabelecidos, contudo, por si s6 nao podem predizer sensibilizadores
da pele de forma eficiente. No entanto, se existirem dados suficientes, os alertas
podem ser usados para a atribuigdo de um mecanismo de agao para investigar e
desenvolver modelos de QSAR locais. Nesse caso, esses modelos locais podem ser
unidos com um modelo global em um consenso, que, normalmente, terdo poder
preditivo comparavel ou superior (DEARDEN et al., 2015).

Outra abordagem para superar os inconvenientes de alertas estruturais
individuais € a CBRA (LOW et al., 2013), que infere a atividade de um composto
baseado em seus analogos quimicos e biolégicos. A CBRA avalia a semelhancga entre
substancias quimicas com base em (i) propriedades estruturais calculadas
classicamente consideradas como descritores quimicos ou (i) resultados
experimentalmente obtidos ou preditos de avaliagdes bioldgicas consideradas como
descritores biolégicos. A CBRA combina a simplicidade e a transparéncia da
comparagao de analogos por interpolagdo, agrupando compostos semelhantes, com
métodos mais sofisticados, como a modelagem de conjunto e aprendizagem baseada
em instancias.

Como exemplo, usou-se um composto sensibilizador, o eugenol. Resultados
de ensaios biologicos realizados em triagem automatizada em larga escala
disponiveis na base de dados ToxCast (https://www.epa.gov/chemical-
research/toxicity-forecasting) (DIX et al., 2007) foram compilados para esse composto
e usado como descritores bioldgicos. Os descritores quimicos foram calculados
utilizando o DRAGON. A CBRA pode ser representada visualmente como uma trama
radial (ver Figura 7). O composto de interesse é representado por um grande né
central rodeado por nds adicionais que representam os k vizinhos mais proximos no
espaco bioldgico (lado esquerdo) e no espago quimico (lado direito). Cada vizinho do
nd é colorido com base em sua atividade observada (por exemplo, vermelho = toxico,
verde = nao-toxico). A posicao relativa de cada né-vizinho do composto no-central
baseia-se na similaridade definida pelo coeficiente de Tanimoto entre esses dois
compostos: os vizinhos mais proximos, tanto em espago quimico quanto bioldgico,

sao dispostos mais altos e ao centro.
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Figura 12. Representacdo grafica da aplicagdo de CBRA para o eugenol
(sensibilizador). O né central representa o composto alvo (eugenol) rodeado por
vizinhos biolégicos (lado esquerdo) e quimicos (lado direito). A similaridade de
Tanimoto é utilizada para posicionar os vizinhos para o composto alvo. Bordas e nés
sdo coloridas de acordo com a classificagdo da atividade conhecida (vermelho =

téxico, verde = nao-toxico).

4.3.5 Consideragoées finais da Parte Il

Como foi demonstrado no item 4.3.2, alertas estruturais sdo extremamente
hipersensiveis (tendem a apresentar elevada quantidade de falsos positivos). Se
usados sozinhos para predizer a atividade biolégica, seu uso pode ser prejudicial tanto
para a avaliagédo da toxicidade quanto no planejamento de farmacos. Contudo, alertas
estruturais, quando validados estatisticamente por modelos de QSAR, podem
contribuir para o planejamento de compostos mais seguros. Em resumo, no lugar do
status quo mostrado na Figura 1, propde-se uma abordagem integrada para a
avaliacao de toxicidade de novos produtos quimicos que utilizam ambos os alertas
estruturais e modelos de QSAR (Figura 8). Nesta abordagem, os alertas servem como
hipoteses transparentes (que poderiam ser derivados por analise de relagao estrutura-
atividade tradicional ou interpretacdo do modelo) que podem ser reforgcados ou
refutados por modelos de QSAR estatisticamente significativos e validados

externamente. Qualquer alerta deve ser considerado como uma hipétese estrutural da
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acao quimica, mas seu poder de predigdo deve ser sustentado por predi¢cdes de
QSAR e, se possivel, pela validagao experimental.
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Figura 13. Proposta de abordagem integrada para a avaliagao da toxicidade de novas

substancias através da combinacao de alertas estruturais e modelos de QSAR.
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5 CONCLUSOES

As analises realizadas nessa tese foram importantes para se avaliar as
vantagens e desvantagens tanto do modelo animal preferencial (LLNA) quanto de
modelos de QSAR baseados em pele humana para predizer os efeitos de
sensibilizagdo cutdnea humana. Tal analise mostrou que a concordéancia entre o
ensaio humano e o LLNA foi relativamente baixa (TCC = 28-43%; ver Tabela 1 e
Tabela 2), o que reforga a necessidade de se desenvolver métodos alternativos para
sensibilizagdo cutanea. Os resultados reportados representam um grande avango
cientifico no desenvolvimento de métodos in silico para a avaliacdo da sensibilizacao
cutanea, visto que nao ha registros na literatura de modelos de QSAR baseados em
dados de pele humana. Em consequéncia, nao ha softwares ou servidores web que
implementem modelos semelhantes para uso da comunidade cientifica. Além disso,
esse trabalho é o primeiro a descrever modelos de QSAR multiclassificatérios
desenvolvidos com base no LLNA.

O aplicativo Pred-Skin consiste em um produto tecnoldgico para avaliagao da
sensibilizagdo cutanea. Ele oferece a comunidade cientifica uma maneira rapida,
confiavel e de facil utilizagao para a avaliacdo da sensibilizagdo cutdnea de compostos
quimicos sem dados experimentais. Ele é inovador por (i) ser o primeiro software que
implementa modelos de QSAR baseados em pele humana e modelos
multiclassificatérios para LLNA e por (ii) ser o primeiro software que permite visualizar
a contribuicdo de fragmentos moleculares.

A analise de alertas estruturais para sensibilizacao da pele demonstra que a
predicao de toxicidade ndo deve ser realizada apenas com alertas estruturais. Os
alertas estruturais, contudo, quando validados estatisticamente por modelos de
QSAR, podem ser utilizados para prover predicbes mais confiaveis e facilitar o
planejamento de estruturas com propriedades desejadas.

Os resultados apresentados nessa tese representam um importante avango no
desenvolvimento de métodos alternativos ao uso de animais para sensibilizacdo da
pele. Além disso, é importante ressaltar que o Pred-Skin € um produto de inovacéao
tecnoldgica, fato de extrema importancia para o Programa de Pds-graduagdao em

Inovacdo Farmacéutica. Espera-se que esse aplicativo seja bastante usado por
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toxicologistas, agéncias regulatérias e pesquisadores que trabalham com o
planejamento e desenvolvimento de farmacos.

Ao mesmo tempo, o artigo intitulado Alarms about structural alerts (ALVES et
al., 2016b), elaborado como uma perspectiva, foi uma das primeiras vozes na literatura
cientifica a alertar a comunidade cientifica sobre o uso inadequado de alertas
estruturais para avaliacdo de toxicidade e definitivamente a primeira que propde uma
alternativa de como usar corretamente esses alertas. Esse artigo teve grande
repercussdo na midia cientifica, sendo citado em varios canais de divulgacao
cientifica, como R&D Magazine (WALTER, 2016) e Phys.org (PHYS.ORG, 2016).
Espera-se que esse alarme seja “ouvido em alto e bom som” por todos que fazem uso
de métodos computacionais para avaliacdo de seguranca de compostos quimicos.

O trabalho desenvolvido n&do terminara com a defesa desta tese. Estamos
preparando o conjunto de dados de  compostos da REACH
(https.//echa.europa.eu/regulations/reach) que contém aproximadamente 10 mil
registros de compostos com dados de sensibilizacdo cutdnea para desenvolver
modelos mais robustos e mais preditivos. O Pred-Skin sera continuamente atualizado
quando dados adicionais forem encontrados. Por fim, uma pesquisa estd em
andamento sobre a presencga de alertas estruturais em farmacos aprovados pelo FDA
para reforcar a hipersensibilidade dos alertas.

Em suma, os resultados obtidos fornecem um forte argumento em favor do uso
de modelos in silico como uma alternativa para ambos testes em animais e humanos
para a sensibilizacdo cutanea. Ressalta-se que sao necessarios esforgos
complementares para identificar dados adicionais de alta qualidade em seres
humanos, tanto por uma busca na literatura mais persuasiva quanto pela realizagao
de novos ensaios experimentais. A disponibilidade de dados adicionais permitira

desenvolver modelos de QSAR com maior poder de predigao e confiabilidade.
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ANEXOS

Tabela A1. Lista completa dos compostos quimicos e dados experimentais de sensibilizacdo cutanea humana (Conjunto de Dados A) e
murina (LLNA, Conjunto de dados B).

LLNA results

Human results

# Chemical name CASRN
N EC3(%) Class EC3(ug/lcm?) EC3(mol/m?) | N DSAgs (ug/cm?) DSAgs(mol/m?) Class

1 1-Octen-3-yl acetate 2442-10-6 1 NC 0 NC 1 6712 3.95 1
2 2,4-Dinitrochlorobenzene 97-00-7 24 0.04 3 1M 0.0054 2 34 0.0017 2
3 2-Hexylidene cyclopentanone 17373-89-6 1 24 2 600 0.3614 1 255 0.1536 2
4 2-Mercaptobenzothiazole 149-30-4 6 2.6 2 645 0.3862 2 1930 1.1557 1
5 3,3'.4'5-Tetrachlorosalicylanilide 1154-59-2 2 0.04 3 8.8 0.0025 4 27 0.0077 2
6 3,4-Dihydrocoumarin 119-84-6 2 43 2 1067 0.7209 2 759 0.5128 1
7 4-phenylenediamine 106-50-3 17 0.12 3 29.7 0.0275 4 30 0.0278 2
8 Aniline 62-53-3 5 33 1 8129 8.7409 1 2463 2.6484 1
9 Benzisothiazolone 2634-33-5 4 7.79 2 1948 1.2901 1 50 0.0331 2
10 Benzocaine 94-09-7 7 7.8 2 1948 1.1806 4 10140 6.1455 1
11 Benzoyl peroxide 94-36-0 6 0.07 3 17 0.0070 5 1283 0.5302 1
12 Benzyl alcohol 100-51-6 1 NC 0 NC 1 48670 45.06 1
13 Benzylidene acetone 122-57-6 1 3.7 2 925 0.6336 2 299 0.2048 2
14 Bourgeonal 18127-01-0 1 4.3 2 1075 0.5658 1 1541 0.8111 1
15 Butyl glycidyl ether 2426-08-6 1 30.9 1 7725 5.9423 1 437 0.3362 2
16 Carvone 6485-40-1 4 10 2 2514 1.6760 1 19284 12.8560 1
17 Chlorpromazine 50-53-3 2 5.8 2 1455 0.4568 1 1149 0.3608 1
18 Cinnamic aldehyde 104-55-2 27 1 3 254 0.1924 5 382 0.2894 2
19 Cinnamyl alcohol 104-54-1 2 20 1 5007 3.7366 6 3002 2.2403 1
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Tabela A1. Continuacéo.

#

Chemical name CASRN

LLNA results

Human results

N EC3(%) Class EC3(ug/cm?) EC3(mollm?) | N DSAgs (ug/cm?) DSAgs(mol/m?) Class
20 Cinnamyl nitrile 4360-47-8 1 NC 0 NC 1 1828 1.42 1
21 Citral 5392-40-5 16 5 2 1246 0.8197 5 915 0.6020 1
22 Coumarin 91-64-5 2 30 1 7395 5.0651 2 14523 9.9473 1
23 Diethyl maleate 141-05-9 4 3.27 2 818 0.4756 2 400 0.2326 2
24 Diethylenetriamine 111-40-0 1 3.3 2 825 0.8010 1 411 0.3990 2
25 dI-Citronellol 26489-01-0 1 44 1 10875 6.9712 1 1429 0.9160 1
26 Ethyl acrylate 140-88-5 2 32 1 8125 8.1250 3 818 0.8180 1
27 Ethylenediamine 107-15-3 2 2.7 2 684 1.1400 1 732 1.2200 1
28 Eugenol 97-53-0 23 11 1 2743 1.6726 1 5926 3.6134 1
29 Farnesol 4602-84-0 2 4.7 2 1187 0.5347 1 2593 1.1680 1
30 Formaldehyde 50-00-0 21 1.4 2 344 1.1467 2 191 0.6367 2
31 Geraniol 106-24-1 7 18 1 4474 2.9052 2 1265 0.8214 1
32 Glutaraldehyde 111-30-8 8 0.16 3 41 0.0410 1 1073 1.0730 1
33 Glyoxal 107-22-2 3 0.75 3 187 0.3224 1 345 0.5948 2
34 Hydroxycitronellal 107-75-5 13 23 1 5764 3.3512 8 5237 3.0448 1
35 Imidazolidinyl urea 39236-46-9 1 24 1 6000 1.5464 1 3846 0.9912 1
36 Isocyclogeraniol 68527-77-5 1 NC 0 NC 1 6250 4.06 1
37 Isoeugenol 97-54-1 66 1.4 2 342 0.2085 2 1016 0.6195 1
38 Kanamycin 25389-94-0 1 NC 0 NC 1 1874 0.39 1
39 Lilial 80-54-6 6 8.8 2 2194 1.0755 1 335545 164.4828 1
40 Menthadiene-7-methyl formate 68683-20-5 2 NC 0 NC 1 3406 1.76 1
41 Methyl 2-nonynoate 111-80-8 1 25 2 625 0.3720 1 79 0.0470 2
42 Methyl 2-octynoate 111-12-6 1 0.5 3 125 0.0812 1 388 0.2519 2
43 Methylanisylidene acetone 104-27-8 1 9.3 2 2325 1.2237 1 412 0.2168 2
44 Methylhexanedione 13706-86-0 1 26 1 6450 5.0391 2 3258 2.5453 1
45 Methylisothiazolinone 2682-20-4 2 0.87 3 218 0.1896 2 223.5 0.1943 2
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Tabela A1. Continuacéo.

# Chemical name

CASRN

LLNA results

Human results

N EC3(%) Class EC3(pug/icm?) EC3 (mol/m?) | N DSAgs (ug/cm?) DSAgs(mol/m?) Class
46 Neomycin 1405-10-3 1 NC 0 NC 5 3466 0.56 1
47 Penicillin G 61-33-6 11 17 1 4338 1.2988 4 634 0.1898 1
48 Pentachlorophenol 87-86-5 1 20 1 5000 1.8762 1 2155 0.8086 1
49 Pentaerythritol triacrylate 3524-68-3 1 NC 0 NC 1 576 0.19 1
50 Perillaldehyde 2111-75-3 3 7.9 2 1987 1.3247 1 1484 0.9893 1
51 Phenyl benzoate 93-99-2 4 9.5 2 2366 1.1949 1 52489 26.5096 1
52 Phenylacetaldehyde 122-78-1 3 4.99 2 1247 1.0392 5 329 0.2742 2
53 Phenylpropionaldehyde 1335-10-0 1 6.3 2 1575 1.1754 1 692 0.5164 1
54 p-methylhydrocinnamic aldehyde 5406-12-2 4 18 1 4417 2.9845 1 2378 1.6068 1
55 Propylidene phthalate 17369-59-4 1 3.7 2 925 0.5316 1 1150 0.6609 1
56 Pyridine 110-86-1 1 72 1 17975 22.7532 1 41051 51.9633 1
57 Streptomycin 3810-74-0 4 NC 0 NC 6 245 0.04 2
58 Sulfanilamide 63-74-1 1 NC 0 NC 1 4310 2.51 1
59 t-2-Hexenal 6728-26-3 2 3.78 2 945 0.9643 1 49 0.0500 2
60 Tetramethylthiuram disulfide 137-26-8 2 5.6 2 1396 0.5817 2 4544 1.8933 1
61 Thioglycerol 96-27-5 1 3.6 2 895 0.8287 3 1232 1.1407 1
62 a-amylcinnamyl alcohol 101-85-9 2 NC 0 NC 1 12308 6.03 1
63 ©-damascone 57378-68-4 3 3.51 2 877 0.4568 1 193 0.1005 2
64 2-Methoxy-4-methylphenol 93-51-6 1 5.8 2 1450 1.0507 1 0
65 4-Methoxyacetophenone 100-06-1 1 NC 0 NC 1 0
66 6-Methylcoumarin 92-48-8 2 NC 0 NC 1 0
67 Anisyl alcohol 1331-81-3 1 5.9 2 1475 1.0688 1 0
68 Benzoic acid 65-85-0 1 NC 0 NC 1 0
69 Benzyl benzoate 120-51-4 1 17 1 4250 2.0047 2 0
70 Benzyl cinnamate 103-41-3 1 18 1 4600 1.9328 2 0
71 Benzyl salicylate 118-58-1 1 29 2 725 0.3180 2 0
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Tabela A1. Continuacéo.

#

Chemical name

CASRN

LLNA results

Human results

N EC3(%) Class EC3(ug/cm?) EC3 (mol/m?) | N DSAgs (ug/cm?) DSAgs(mol/m?)  Class
72 Butanol 71-36-3 1 NC 0 NC NA 0
73 Citronella oil 8000-29-1 1 NC 0 NC 1 0
74 Cyclamen aldehyde 103-95-7 1 22 1 5575 2.9342 1 0
75 Damascone 23696-85-7 2 1.2 2 307 0.1616 1 0
76 Diethyl phthalate 84-66-2 1 NC 0 NC 1 0
77 Dimethyl sulfoxide 67-68-5 1 72 1 18000 23.0769 1 0
78 d-Limonene 5989-27-5 6 32 1 32 0.0235 2 0
79 Ethyl vanillin 121-32-4 1 NC 0 NC NA 0
80 Glycerol 56-81-5 1 NC 0 NC 1 0
81 Hexane 110-54-3 1 NC 0 NC 1 0
82 Hexyl cinnamic aldehyde 101-86-0 27 8.9 2 2233 1.0338 1 0
83 Hexyl salicylate 6259-76-3 1 0.18 3 45 0.0203 2 0
84 Hydrocortisone 50-23-7 1 NC 0 NC 1 0
85 Isocyclemone E 54464-57-2 1 25 1 6285 2.6859 1 0
86 Isocyclocitral 1335-66-6 1 7.4 2 1838 1.2092 2 0
87 Isomethyl-a-ionone 127-51-5 1 21.8 1 5450 2.6456 1 0
88 Isopropanol 67-63-0 1 NC 0 NC 1 0
89 Isopropyl myristate 110-27-0 1 44 1 11000 4.0741 1 0
90 Lead acetate 301-04-2 1 NC 0 NC NA 0
91 Linalool 78-70-6 1 55 1 13750 8.9286 3 0
92 Lyral 31906-04-4 2 17 1 4262 2.0295 2 0
93 Majantal 103694-68-4 1 NC 0 NC 1 0
94 Methoxy dicyclopentadiene 86803-90-9 1 NC 0 NC 1 0
carboxaldehyde
95 Methyl salicylate 119-36-8 2 17 1 4239 2.7888 1 0
96 Octanoic acid 124-07-2 1 NC 0 NC 1 0
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Tabela A1. Continuacéo.

LLNA results Human results
# Chemical name CASRN
N EC3(%) Class EC3(ug/cm?) EC3 (mol/m?) N  DSAgs (uglcm?)  DSAgs (mol/m?) Class
97 p-aminobenzoic acid 150-13-0 1 NC 0 NC 1 0
98 Propylene glycol 57-55-6 1 NC 0 NC 2 0
99 Resorcinol 108-46-3 2 5.9 2 1481 1.3464 1 0
100 Salicylic acid 69-72-7 1 12 1 3056 2.2145 1 0
101  Sodium lauryl sulfate 151-21-3 10 4 2 1001 0.3763 1 0
102 Sulfanilic acid 121-57-3 4 NC 0 NC NA 0
103 Tartaric acid 87-69-4 1 NC 0 NC NA 0
104 Tween 80 9005-65-6 1 NC 0 NC 1 0
105 Xylene 1330-20-7 1 96 1 23950 22.5943 1 0
106 oa-amylcinnamic aldehyde 122-40-7 5 11 1 2699 1.3361 1 0
107 a-damascone 24720-09-0 1 3.3 2 825 0.4297 1 0
108 a-methyl cinnamic aldehyde 101-39-3 1 4.5 2 1125 0.7705 2 0
109 [-damascone 23726-91-2 1 24 2 600 2 0
110 (Chloro)methylisothiazolinone 2682-20-4 13 0.01 3 2.8 0.0019 5 5 0.0033 2
(Kathon) 26172-55-4
111 Aluminum chloride 7446-70-0 1 NC 0 NC NA 0
112 Baisil ol 8015-73-4 1 6.2 2 1550 1 0
113 Benzalkonium chloride 8001-54-5 1 0.07 3 17 2 0
114 Beryllium sulfate 7787-56-6 1 0.68 3 170 1 11 0.0105 2
115 Clove oils 8000-34-8 3 7.1 2 1775 3 0
116 Cobalt (Il) salts 7646-79-9 2 0.57 3 141 2 279 2
10124-43-3
117 Copper (ll) chloride 7447-39-4 1 04 3 100 NA 0
118 Geranium oil 8000-46-2 1 NC 0 NC 1 0
119 Gold (lll) chloride 13453-07-1 1 0.48 3 120 1 98.5 0.0424 2
121 Jasmine absolute (sambac) 92457-01-8 1 36 1 9100 1 0
122 Lemongrass oll 8007-02-1 1 6.5 2 1625 1 0
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Tabela A1. Continuacéo.

LLNA results

Human results

# Chemical name CASRN
N EC3(%) Class EC3(ug/cm?) EC3(mol/m?) | N DSAgs (ug/lcm?)  DSAos(mol/m?) Class

123 Litsea cubeba oil 68855-99-2 1 8.4 2 2100 1 0
124 Manganese chloride 7773-01-5 1 NC 0 NC NA 0
125 Mercuric () chloride 7487-94-7 1 0.39 3 98 2 225 0.0829 2
126 Nickel (ll) salts 7718-54-9 8 NC 0 NC 3 27 2

7786-81-4
127 Oakmoss 68917-10-2 1 3.8 2 950 1 3374 1
128 Palmarosa oil 8014-19-5 1 9.6 2 2400 1 0
129 Peru balsam absolute 8007-00-9 1 2.5 2 625 1 862 1
130 Potassium dichromate 7778-50-9 19 0.12 3 30 3 106 2
131 Spearmint oil 8008-79-5 1 8.2 2 2050 1 0
132 Tea leaf absolute 84650-60-2 1 NC 0 NC 1 0
133 Treemoss 68648-41-9 1 NC 0 NC 1 3423 1
134 Ylang ylang 8006-81-3 1 6.8 2 1700 1 16150 1

68606-83-7

83863-30-3
135 Zinc sulfate 7733-02-0 1 NC 0 NC NA 0

CASRN: Chemical Abstract Registry Number, Class: 0 — ndo-sensibilizador, 1 — fraco, 2 — moderado, 3 — forte/moderado; DSAos: dose por

area de pele que produz uma resposta positiva em 5% da populagéo testada; EC3: a dose que produz o indice de estimulagéo de trés, o

limiar para uma resposta positiva no LLNA; N: numero de registros; NA: not available; NC: not counted (ndo-sensibilizador).
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Tabela A2. Numero de registros, resultados de ensaios e predigdes de QSAR para as 62 substancias com varios registros presentes no

conjunto de dados sensibilizacdo cutdnea humana (Conjunto de Dados A).

# Nome do composto CASRN No. de registros No. de No. de Nao sens. QSAR
Sens.
1 (Cloro)metilisotiia-zolinona (Kathon) 26172-55-4 14 4 10 N&o predito
2 Hidroxicitronelal 107-75-5 12 8 4 Sensibilizador
3 Alcool de cinamila 104-54-1 10 6 4 Sensibilizador
4 Aldeido cinamico 104-55-2 8 5 3 Sensibilizador
5 Citral 5392-40-5 7 5 2 Nao-sensibilizador
6 Estreptomicina 3810-74-0 6 6 0 Sensibilizador
7 Fenilacetaldeido 122-78-1 6 5 1 Nao-sensibilizador
8 Geraniol 106-24-1 6 2 4 Sensibilizador
9 Peréxido de benzoila 94-36-0 5 5 0 Nao-sensibilizador
10 Sulfato de neomicina 1405/10/03 5 5 0 Sensibilizador
11 Penicilina G 61-33-6 5 4 1 Sensibilizador
12 Benzocaina 94-09-7 5 4 1 Sensibilizador
13 Acrilato de etila 140-88-5 5 3 2 Sensibilizador
14 Metilisotiazolinona 2682-20-4 5 2 3 Sensibilizador
15 Cumarina 91-64-5 5 2 3 Sensibilizador
16 Eugenol 97-53-0 5 1 4 Sensibilizador
17 Citronelol 26489-01-0 5 1 4 Nao-sensibilizador
18 4-fenilenodiamina 106-50-3 4 4 0 Sensibilizador
19 Metilhexanediona 13706-86-0 4 4 0 N&o-sensibilizador
20 Tetraclorosalicilanilida 1154-59-2 4 4 0 Sensibilizador
21 Isoeugenol 97-54-1 4 2 2 Nao-sensibilizador
22 Lilial 80-54-6 4 1 3 Sensibilizador
23 Cinamil nitrila 4360-47-8 4 1 3 Sensibilizador
24 Dicromato de potassio 7778-50-9 3 3 0 Nao predito
25 Tioglicerol 96-27-5 3 3 0 Nao-sensibilizador
26 Sais de niquel (Il) 7718-54-9; 7786-81-4 3 3 0 Nao predito
27 Formaldeido 50-00-0 3 2 1 Sensibilizador
28 Tetramethylthiruam-dissulfureto 137-26-8 3 2 1 Sensibilizador
29 Ftalato de propilideno 17369-59-4 3 1 2 Nao-sensibilizador
30 Alcool amilcinamilico 101-85-9 3 1 2 Nao-sensibilizador
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Tabela A2. Continuacéo.

# Nome do composto CASRN No. de registros No. de No. de Nao sens. QSAR
Sens.

31 Alcool benzilico 100-51-6 3 1 2 Nao-sensibilizador
32 Musgo de carvalho 68917-10-2 3 1 2 N&o predito
33 Musgo de arvore 68648-41-9 3 1 2 Nao predito
34 Linalol 78-70-6 3 0 3 Nao-sensibilizador
35 Oleo de cravo (broto, folha, caule) 8000-34-8 3 0 3 N&o predito
36 2,4-dinitroclorobenzeno 97-00-7 2 2 0 Sensibilizador
37 2-mercaptobenzotiazol 149-30-4 2 2 0 Sensibilizador
38 Benzilideno acetona 122-57-6 2 2 0 Nao-sensibilizador
39 Dietilmaleato 141-05-9 2 2 0 Sensibilizador
40 Dihidrocumarina 119-84-6 2 2 0 N&o-sensibilizador
41 Sais de cobalto (II) 7646-79-9 2 2 0 Nao predito

10124-43-3
42 Cloreto de mercurico (II) 7487-94-7 2 2 0 N&o predito
43 Benzoisotiazoliona 2634-33-5 2 1 1 Sensibilizador
44 Farnesol 4602-84-0 2 1 1 Sensibilizador
45 Glutaraldeido 111-30-8 2 1 1 Sensibilizador
46 Ureia imidazolidinil 39236-46-9 2 1 1 Sensibilizador
47 Isociclogeraniol 68527-77-5 2 1 1 Nao-sensibilizador
48 Metil 2-noninoato 111-80-8 2 1 1 Sensibilizador
49 Metil 2-octinoato 111-12-6 2 1 1 Sensibilizador
50 Aldeido p-metilhidrocinamico 5406-12-2 2 1 1 Sensibilizador
51 trans-2-hexenal 6728-26-3 2 1 1 Sensibilizador
52 Ylang ylang 8006-81-3; 68606-83- 2 1 1 Nao predito

7;

83863-30-3
53 Aldeido a-metil cinamico 101-39-3 2 0 2 Nao-sensibilizador
54 Cinamato de benzila 103-41-3 2 0 2 Nao-sensibilizador
55 Salicilato de benzila 118-58-1 2 0 2 Nao-sensibilizador
56 Benzoato de benzila 120-51-4 2 0 2 Nao-sensibilizador
57 D-limoneno 5989-27-5 2 0 2 Sensibilizador
58 Isociclocitral 1335-66-6 2 0 2 Nao-sensibilizador
59 Liral 31906-04-4 2 0 2 Sensibilizador
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Tabela A2. Continuacéo.

# Nome do composto CASRN No. de registros No. de No. de Nao sens. QSAR
Sens.
60 Propileno glicol 57-55-6 2 0 2 Sensibilizador
61 B-damascona 23726-91-2 2 0 2 Nao-sensibilizador
62 Cloreto de benzalconio 8001-54-5 2 0 2 Nao predito
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Tabela A3. Numero de registros, resultados dos experimentos para as 19 substancias com diferentes anotacées entre os registros

presentes no conjunto de dados sensibilizagdo cutdanea murina (Conjunto de Dados B).

# Nome do composto CASRN No. de registros No. de sensibilizadores No. de nao-
sensibilizadores
1 Aldeido hexil cindmico 101-86-0 44 42 2
2 Eugenol 97-53-0 31 30 1
3  Benzocaina 94-09-7 24 17
4  Sais de niquel (Il) 7718-54-9; 16 11
7786-81-4

5  Salicilato de metila 119-36-8 14 2 12
6  Lauril sulfato de sédio 151-21-3 11 10 1
7 Anilina 62-53-3 11 6 5
8  Dicromato de potassio 7778-50-9 10 9 1
9  2-mercaptobenzotiazol 149-30-4 8 6 2
10 Geraniol 106-24-1 7 6 1
11 Tetrametiltiuramdissulfeto 137-26-8 7 6 1
12 Estreptomicina 3810-74-0 6 2 4
13 Cumarina 91-64-5 4 2 2
14 Acrilato de etila 140-88-5 3 2 1
15 Sulfato de zinco 7733-02-0 3 2 1
16 Resorcinol 108-46-3 3 1 2
17 Benzoato de benzila 120-51-4 2 1 1
18 Etilenodiamina 107-15-3 2 1 1
19 Acido salicilico 69-72-7 2 1 1
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Tabela A4. Resultados experimentais do LLNA, predicdes de QSAR, predicbes do modelo combinado de LLNA e QSAR e grupo

correspondente para cada molécula.

# Nome do compostos CASRN Dados humanos LLNA QSAR Combinado Grupo
1 1-Octen-3-yl acetate 2442-10-6 1 0 0 0 7
2 2,4-Dinitrochlorobenzene 97-00-7 1 1 1 1 22
3 2-Hexylidene cyclopentanone 17373-89-6 1 1 0 12
4 2-Mercaptobenzothiazole 149-30-4 1 1 1 1 1
5 3,3',4',5-Tetrachlorosalicylanilide 1154-59-2 1 1 1 1 22
6 3,4-Dihydrocoumarin 119-84-6 1 1 0 6
7 4-phenylenediamine 106-50-3 1 1 1 1 2
8 Aniline 62-53-3 1 1 1 1 2
9 Benzisothiazolone 2634-33-5 1 1 1 1 1
10 Benzocaine 94-09-7 1 1 1 1 19
11 Benzoyl peroxide 94-36-0 1 1 0 3
12  Benzyl alcohol 100-51-6 1 0 0 0 1
13 Benzylidene acetone 122-57-6 1 1 0 4
14 Bourgeonal 18127-01-0 1 1 1 1 11
15  Butyl glycidyl ether 2426-08-6 1 1 0 10
16 Carvone 99-49-0; 2244-16-8; 6485-40-2 1 1 0 9
17  Chlorpromazine 50-53-3 1 1 1 1 18
18 Cinnamic aldehyde 104-55-2 1 1 1 1 4
19  Cinnamyl alcohol 104-54-1 1 1 1 1 4
20 Cinnamyl nitrile 4360-47-8 1 0 1 4
21 Citral 5392-40-5 1 1 0 13
22 Coumarin 91-64-5 1 1 1 1 6
23 Diethyl maleate 141-05-9 1 1 1 1 19
24 Diethylenetriamine 111-40-0 1 1 1 1 19
25 dI-Citronellol 26489-01-0 1 1 0 12
26 Ethyl acrylate 140-88-5 1 1 1 1 19
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Tabela A4. Continuacéo.

# Nome do compostos CASRN Dados humanos LLNA QSAR Combinado Grupo
27  Ethylenediamine 107-15-3 1 1 1 1 19
28 Eugenol 97-53-0 1 1 1 1 5
29  Farnesol 4602-84-0 1 1 1 1 13
30 Formaldehyde 50-00-0 1 1 1 1 20
31 Geraniol 106-24-1 1 1 1 1 13
32 Glutaraldehyde 111-30-8 1 1 1 1 10
33 Glyoxal 107-22-2 1 1 1 1 20
34  Hydroxycitronellal 107-75-5 1 1 0 15
35 Imidazolidinyl urea 39236-46-9 1 1 1 1 18
36 Isocyclogeraniol 68527-77-5 1 0 0 0 14
37 Isoeugenol 97-54-1 1 1 0 5
38 Kanamycin 59-01-8; 8063-07-8 1 0 1 17
39 Lilial 80-54-6 1 1 1 1 11
40 Menthadiene-7-methyl formate 68683-20-5 1 0 0 0 9
41  Methyl 2-nonynoate 111-80-8 1 1 1 1 7
42  Methyl 2-octynoate 111-12-6 1 1 1 1 7
43  Methylanisylidene acetone 104-27-8 1 1 1 1 5
44 Methylhexanedione 13706-86-0 1 1 0 7
45 Methylisothiazolinone 2682-20-4 1 1 1 1 20
46 Neomycin 1405-10-3 1 0 1 17
47  Penicillin G 61-33-6 1 1 1 1 12
48 Pentachlorophenol 87-86-5 1 1 1 1 22
49  Pentaerythritol triacrylate 3524-68-3 1 0 1 23
50 Perillaldehyde 2111-75-3 1 1 1 1 9
51  Phenyl benzoate 93-99-2 1 1 1 1 3
52 Phenylacetaldehyde 122-78-1 1 1 0 4
53  Phenylpropionaldehyde 1335-10-0 1 1 0 6
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Tabela A4. Continuacéo.

# Nome do compostos CASRN Dados humanos LLNA QSAR Combinado Grupo
54  p-methylhydrocinnamic aldehyde 5406-12-2 1 1 0 6
55 Propylidene phthalate 17369-59-4 1 1 0 1
56 Pyridine 110-86-1 1 1 1 1 2
57  Streptomycin 3810-74-0 1 0 1 17
58  Sulfanilamide 63-74-1 1 0 1 2
59 t-2-Hexenal 6728-26-3 1 1 1 1 10
60 Tetramethylthiuram disulfide 137-26-8 1 1 1 1 18
61  Thioglycerol 96-27-5 1 1 0 21
62 a-amylcinnamyl alcohol 101-85-9 1 0 0 0 8
63 &-damascone 57378-68-4 1 1 0 14
64  2-Methoxy-4-methylphenol 93-51-6 0 1 0 5
65 4-Methoxyacetophenone 100-06-1 0 0 1 5
66 6-Methylcoumarin 92-48-8 0 0 0 0 6
67  Anisyl alcohol 1331-81-3 0 1 0 5
68 Benzoic acid 65-85-0 0 0 0 0 1
69 Benzyl benzoate 120-51-4 0 1 0 3
70  Benzyl cinnamate 103-41-3 0 1 0 3
71 Benzyl salicylate 118-58-1 0 1 0 3
72  Butanol 71-36-3 0 0 0 0 10
73  Citronella ol 26489-02-1 0 0 0 0 12
74  Cyclamen aldehyde 103-95-7 0 1 1 1 11
75 Damascone 23696-85-7 0 1 0 14
76  Diethyl phthalate 84-66-2 0 0 1 19
77  Dimethyl sulfoxide 67-68-5 0 1 1 1 20
78 d-Limonene 5989-27-5 0 1 1 1 9
79  Ethyl vanillin 121-32-4 0 0 0 0 5
80 Glycerol 56-81-5 0 0 0 0 21
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Tabela A4. Continuacéo.

# Nome do compostos CASRN Dados humanos LLNA QSAR Combinado Grupo
81 Hexane 110-54-3 0 0 0 0 7
82  Hexyl cinnamic aldehyde 101-86-0 0 1 0 8
83  Hexyl salicylate 6259-76-3 0 1 0 3
84  Hydrocortisone 50-23-7 0 0 0 0 16
85 Isocyclemone E 54464-57-2 0 1 1 1 16
86 Isocyclocitral 1335-66-6 0 1 0 14
87 Isomethyl-a-ionone 127-51-5 0 1 0 14
88 Isopropanol 67-63-0 0 0 0 0 21
89  Isopropyl myristate 110-27-0 0 1 0 23
90 Lead acetate 15347-57-6 0 0 0 0 20
91 Linalool 78-70-6 0 1 0 13
92 Lyral 31906-04-4 0 1 0 15
93  Majantal 103694-68-4 0 0 1 11
94  Methoxy dicyclopentadiene carboxaldehyde 86803-90-9 0 0 1 15
95  Methyl salicylate 119-36-8 0 1 0 1
96  Octanoic acid 124-07-2 0 0 0 0 7
97  p-aminobenzoic acid 150-13-0 0 0 1 2
98  Propylene glycol 57-55-6 0 0 0 0 21
99  Resorcinol 108-46-3 0 1 0 1
100 Salicylic acid 69-72-7 0 1 0 1
101 Sodium lauryl sulfate 151-21-3 0 1 0 23
102 Sulfanilic acid 121-57-3 0 0 1 2
103 Tartaric acid 87-69-4 0 0 0 0 21
104 Tween 80 9005-65-6 0 0 1 16
105 Xylene 1330-20-7 0 1 0 6
106 a-amylcinnamic aldehyde 122-40-7 0 1 0 8
107 a-damascone 24720-09-0 0 1 0 14
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Tabela A4. Continuacéo.

# Nome do compostos CASRN Dados humanos LLNA QSAR Combinado Grupo
108 a-methyl cinnamic aldehyde 101-39-3 0 1 0 8
109 p-damascone 23726-91-2 0 1 0 14
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