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RESUMO 

 

Micropoluentes orgânicos (MPO), incluem uma ampla gama de substâncias químicas 

extensivamente utilizadas que ocorrem tipicamente em baixas concentrações na ordem de 

nanogramas por litro (ng.L-1) a microgramas por litro (μg.L-1).  Embora ocorram em baixas 

concentrações, os MPO são continuamente liberados e amplamente detectados no ambiente. 

E o potencial risco da presença de um grande número de MPO ainda não foram identificadas 

nem regulamentadas. Para estabelecer limites regulatórios para MPO, pesquisas adicionais 

sobre respostas biológicas desses compostos são de particular importância. Frente a este 

cenário, o presente trabalho utilizou métodos preditivos computacionais a fim de fornecer 

um suporte teórico para analisar parâmetros de interesse no contexto da avaliação de 

segurança química e desenvolver informações necessárias para preencher as lacunas nos 

dados para melhorar a compreensão da toxicidade e do potencial perigo dos MPO. Neste 

estudo abordagens computacionais foram desenvolvidas para identificar as propriedades 

moleculares relacionadas ao mecanismo de toxicidade aguda de peixes frente a compostos 

definidos como MoA 1. Para predizer a toxicidade de Daphnia magna e Pimephales 

promelas para compostos identificados em diferentes fontes de água no Brasil. Para avaliação 

da segurança química de produtos de transformação de lixiviado de aterro sanitário formado 

durante o processo Fenton. Os modelos foram desenvolvidos utilizando descritores VolSurf 

+ v. 1.0.7, Dragon v.7.04, RDKit, impressões digitais Morgan (semelhantes a ECFP6), 

chaves MACCS e impressões digitais Avalon. Para análise dos dados foram empregados 

métodos de mínimos quadrados parciais (PLS, do inglês, partial least squares) e algoritmo 

Random Forest. De acordo com as melhores práticas de modelagem estes modelos foram 

estatisticamente robustos, externamente preditivos e caracterizados por um amplo domínio 

de aplicabilidade estrutural, demonstrando bom potencial preditivo para todos os parâmetros 

investigados. As informações aqui relatadas foram utilizadas como ferramentas de triagem e 

avaliação de toxicidade e segurança química de micropoluentes orgânicos. 

 

 

Palavras-chave: Micropoluentes orgânicos. Ecotoxicidade. Segurança química. 

Quiminformática. 



 

ABSTRACT 

 

Organic micropollutants (MPO) include a wide range of widely used applied substances that 

occur in low orders on the order of nanograms per liter (ng.L-1) to micrograms per liter (μg.L-

1). Although they occur at low casualties, MPO are continuously released and widely 

detected in the environment. The potential risk of the presence of many MPO has not yet 

been identified or regulated. To establish regulatory limits for MPO, additional research on 

the biological responses of these compounds is of particular importance. Given this scenario, 

the present work used computational predictive methods to provide theoretical support to 

analyze parameters of interest in the context of chemical safety assessment and to develop 

information necessary to fill data gaps to improve understanding of toxicity and potential 

danger of the MPO. In this study, computational approaches were developed to identify the 

molecular properties related to the acute toxicity mechanism of fish against compounds 

defined as MoA 1. To predict the toxicity of Daphnia magna and Pimephales promelas for 

compounds identified in different water sources in Brazil. To assess the chemical safety of 

leachate transformation products from landfill formed during the Fenton process. The models 

were developed using VolSurf + v descriptors. 1.0.7, Dragon v.7.04, RDKit, Morgan 

fingerprints (ECFP6-like), MACCS keys and Avalon fingerprints. Partial least squares (PLS, 

English, partial least squares) and Random Forest algorithm were used for data analysis. 

According to the best modeling practices, these models were developed and rigorously 

validated, demonstrating good predictive potential for all investigated parameters. The 

information reported here was used as a tool for screening and assessing the toxicity and 

chemical safety of organic micropollutants. 

 

Keyword: Organic micropollutants. Ecotoxicity. Chemical safety. Cheminformatics.  
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CAPÍTULO I - INTRODUÇÃO 

 

1 MICROPOLUENTES ORGÂNICOS  

 

Os produtos químicos são indispensáveis, por exemplo, para a saúde, alimentação e 

produção industrial, e para manter nosso padrão de vida, mas também para os ecossistemas. 

No entanto, como uma consequência do seu uso, dezenas de milhares de diferentes químicos 

são emitidos para o meio ambiente, resultando em misturas muito complexas e 

freqüentemente desconhecidas de produtos químicos, provocando o aumento da poluição. O 

que representa uma crescente preocupação ambiental, visto que podem provocar toxicidade 

efeitos adversos à saúde humana e ao ecossistema (GAVRILESCU et al., 2015; HAMID; LI; 

GRACE, 2018; PETRIE; BARDEN; KASPRZYK-HORDERN, 2015). 

Micropoluentes orgânicos (MPO), também chamados de contaminantes emergentes, 

incluem uma ampla gama de substâncias químicas extensivamente utilizadas desde  

residências a aplicações industriais, tais como produtos farmacêuticos e produtos de cuidados 

pessoais (BIELEN et al., 2017; MANDARIC et al., 2017), desreguladores endócrinos 

(MELO; BRITO, 2014), pesticidas (MUNZ et al., 2017), tensoativos (FEDEILA et al., 2018), 

nanomateriais (SANTHOSH et al., 2016), metabólitos e seus produtos de transformação que 

ocorrem tipicamente em baixas concentrações na ordem de nanogramas por litro (ng.L-1) a 

microgramas por litro (μg.L-1) (DEEB et al., 2017).  A principal fonte antrópica para o 

lançamento de MPO para o meio ambiente tem sido principalmente atribuída as estações de 

tratamento de águas residuais urbanas (ETARs), devido ao uso de técnicas de tratamentos 

convencionais secundários (por exemplo, lodo ativado) e terciários (como filtração e 

desinfecção) não eficazes na remoção da maioria dos MPOs que entram em ETARs (BUI et 

al., 2016; GROS et al., 2017; LUO et al., 2014). Outras fontes de MPO incluem: (i) águas 

residuais industriais, (ii) escoamento agrícola, pecuária (BARBOSA et al., 2016) e  

aquicultura (TAVAKOL et al., 2017), (iii) lixiviado de aterros sanitários; e (iv) efluentes 

hospitalares, dos quais micropoluentes podem seguir muitos caminhos    (WANG; WANG; 

YANG, 2018). Consequentemente, isso leva à detecção de muitos micropoluentes orgânicos 

em diferentes fontes aquáticas, como águas superficiais (NEALE et al., 2017), água 
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subterrâneas (AN et al., 2018), águas oceânicas (NÖDLER; VOUTSA; LICHA, 2014) e até 

mesmo água potável (YANG et al., 2017).  

Embora ocorram em baixas concentrações, os MPO são continuamente liberados no 

meio aquático com propriedades físico-químicas particulares, muitas vezes reconhecidas por 

propriedades indesejáveis nas quais podem exercer efeitos nocivos sobre o ecossistema e a 

saúde humana (ARNOT; MACKAY, 2008). Dentre eles compostos resistentes à degradação 

e altamente persistentes em meios aquosos, que apresentam um risco potencial de toxicidade 

quando no meio ambiente (DESBIOLLES et al., 2018; RIVERA-UTRILLA et al., 2013). 

Químicos estrogênicos os quais podem interferir significativamente na função do sistema 

endócrino (BARREIROS et al., 2016), associado às funções de desenvolvimento e 

reprodução, particularmente em organismos aquáticos (KOBAYASHI et al., 2017). A 

ocorrência e a diversidade de antibióticos no ambiente aquático têm provocado o 

desenvolvimento e disseminação de linhagens de bactérias resistentes aos antibióticos (JIA 

et al., 2018; TOOLARAM et al., 2016). Recentes estudos sobre o acúmulo de poluentes 

orgânicos persistentes em diversos animais selvagens aquáticos e terrestres, tem indicando 

potencial de bioacumulação dependente do habitat entre diferentes espécies e potencial de 

transferência materna (LIU et al., 2018). Da mesma forma, os pesticidas, uma das categorias 

mais comuns de poluentes, formados por um vasta gama de compostos e produtos químicos 

podem ser persistentes em água ou bioacumuláveis na biota (CCANCCAPA et al., 2016; 

HEYS et al., 2016). Um dos principais problemas relacionados ao uso destes compostos é 

que eles não são totalmente seletivos, representando uma ameaça ao funcionamento normal 

dos ecossistemas aquáticos e terrestres (MANSANO et al., 2016).  

Ainda que amplamente detectada no ambiente, o potencial risco da presença de um 

grande número de MPO ainda não foram identificados nem regulamentados. Além disso, a 

quantidade e diversidade impedem uma avaliação de risco abrangente, principalmente devido 

à complexidade de sua análise experimental, que geralmente é demorada e cara (KHALEEL 

et al., 2019; KÜMMERER, 2019)(KHALEEL et al., 2019; KÜMMERER et al., 2019). 

Portanto, a avaliação experimental não é adequada para a triagem sob demanda da ampla 

variedade de MPO, o que dificulta o conhecimento sobre os efeitos desses compostos em 

efluentes complexos. 
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Ações inovadoras nessa direção têm sido desenvolvidas por agências reguladoras 

como a Agência de Proteção Ambiental dos Estados Unidos (do inglês, United 

States Environmental Protection Agency – U.S. EPA) e Agência Europeia das Substâncias 

Químicas a partir do regulamento de Registro, Avaliação, Autorização e Restrição de 

Produtos Químicos (do inglês, Registration, Evaluation, Authorisation and Restriction of 

Chemicals - REACH) (BARBOSA et al, 2016) orientando para a tomada de decisões e 

desenvolvimento de políticas que promova o uso de métodos alternativos para a 

caracterização de risco, avaliação de risco e gestão da ecotoxicidade a fim de reduzir o 

número de testes em animais (MONTAGNER, et al., 2017; OECD, 2014 (PORCELLI et al., 

2008)).  

Métodos computacionais baseados em estudo matemático de relações quantitativas 

entre estrutura química e a atividade/propriedade de um composto [do inglês (Quantitative) 

Structure-Activity Relationships - (Q)SARs] tem desempenhado um papel importante no 

campo da química medicinal (CAPUZZI et al., 2018), design de drogas (ALVES et al., 2016) 

e toxicologia (GRAMATICA et al., 2012), atualmente tornando-se cada vez mais aplicada 

nas ciências ambientais como ferramentas de triagem para classificar e priorizar produtos 

químicos que podem apresentar impacto adverso na saúde humana e ambiental 

(GRAMATICA; PAPA; SANGION, 2018). O estudo in silico baseado em QSAR é derivado 

da aplicação de ferramentas matemáticas e estatísticas, resultando em uma correlação entre 

propriedades físico-químicas e atividades biológicas, numericamente codificadas por um ou 

mais descritores moleculares que são usados para predizer as propriedades de interesse 

(CONSONNI; BALLABIO; TODESCHINI, 2009; CONSONNI; TODESCHINI; PAVAN, 

2002; DEARDEN; ROTUREAU; FAYET, 2013; GASTEIGER, 2016). A aplicação de tais 

métodos é uma alternativa útil para lidar com grandes quantidades de dados, avaliar as 

propriedades das substâncias, seus processos determinantes de destino e prever seus efeitos, 

reduzindo experimentos caros e demorados e mostrando um forte potencial para reduzir o 

uso de animais utilizados em ensaios experimentais (DE MORAIS E SILVA et al., 2018; 

ECHA, 2014; NICOLAS et al., 2018). Em um contexto de tomada de decisão, a proteção 

abrangente da saúde pública e do meio ambiente com o uso de métodos preditivos 

computacionais apoia os esforços contínuos para desenvolver informações a fim de 

preencher as lacunas nos dados de eco(toxicidade), necessário para melhorar a compreensão 
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da avaliação dos perigos dos produtos químicos conforme exigido por várias agências 

governamentais em todo o mundo, incluindo a U.S. EPA e regulamentos adotados pela UE 

através do REACH (EBELE; ABOU-ELWAFA ABDALLAH; HARRAD, 2017; 

TODESCHINI, 2009; TOXICITY, 2008). 

 

2 AVALIAÇÃO DE RISCO DE PRODUTOS QUÍMICOS  

 

A avaliação do potencial risco de substâncias química tem sido cada vez mais 

abordada no exame de problemas ambientais e aplicada para apoiar o processo de tomada de 

decisão de gerenciamento de produtos químicos, novos e existentes. Este processo de 

controle químico tem como objetivo examinar as exposições resultantes de descargas e/ou 

liberações de produtos químicos e caracterizar o efeito de tais emissões à saúde humana e ao 

meio ambiente (ECB, 2003; FIRESTONE et al., 2010)  

A avaliação da exposição combinada com informações detalhadas sobre dados 

toxicológicos inerentes a estes produtos químicos são ferramentas fundamentais as boas 

avaliações de riscos e necessárias para prever a probabilidade, a natureza e a magnitude dos 

efeitos adversos que podem acometer a saúde humana e o meio ambiental (NORTON et al., 

1992; RAPPAPORT, 2011).   

O processo de avaliação de risco consiste em quatro etapas principais, que incluem: 

(1) identificação de perigos: identificação dos efeitos adversos os quais uma 

substância é capaz de causar. O objetivo é coletar e avaliar dados sobre os efeitos à saúde 

(para seres humanos e meio ambientes) que pode ser produzido pela exposição a um produto 

químico, bem como a caracterização do comportamento de um produto químico dentro do 

corpo e no ambiente. O método de identificação de perigo usa dados de animais (testes 

toxicológicos), dados de humanos (geralmente, avaliação epidemiológica) outros dados 

incluem relação estrutura-atividade ou dados in vitro. 

(2) avaliação dose/resposta: depois de identificar o perigo, esta avaliação examina as 

relações quantitativas entre concentração/doses e os efeitos de um produto químico ao quais 

populações ou compartimentos ambientais estão ou podem estar expostos. A exposição pode 

ser avaliada medindo as concentrações de exposição ou aplicando modelos de exposição, que 
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estimam as emissões, caminhos e taxas de movimento de uma substância e sua transformação 

ou degradação. 

(3) avaliação da exposição: é o processo para estimar qualitativamente e /ou 

quantitativamente a magnitude, frequência, extensão, caráter e duração de exposições de um 

agente no ambiente ou estimar exposições futuras para um agente. Dados podem ser obtidos 

de estudos experimentais de laboratório, de estudos de campo e epidemiológicos, mas 

também de metodologias alternativas, incluindo testes in vitro e estimativas in-silico, tais 

como relações estrutura-atividade (QSARs), que pode facilitar a previsão de propriedade 

toxicológicas de produtos químicos, ou onde nenhum teste tenha sido realizado para 

estabelecer o perfil toxicológico de um novo produto químico. A saída desta etapa é a 

identificação de um nível seguro sob o qual não se espera que ocorram efeitos adversos.   

(4) caracterização de risco: a caracterização do risco é a fase final, este integra dois 

componentes principais: estimativa do risco e descrição do risco. "Estimativa de risco" 

combina perfis de exposição e efeitos de exposição. A "descrição do risco" fornece 

informações importantes para interpretar os resultados do risco e identifica um nível de 

efeitos prejudiciais dos estressores nos alvos de interesse.  

 Nos Estados Unidos, União Europeia e em alguns outros países, as metodologias de 

avaliação de risco por produtos nocivos à saúde humana e ao ecossistema são apoiadas por 

legislação exigente que inclui a aplicação de procedimentos bem definidos para auxiliar na 

resposta regulatória apropriada para um risco potencial à saúde ou ao meio ambiente 

(enHEALTH, 2012).  

 

3 REGULAMENTAÇÃO DE PRODUTOS QUÍMICOS 

 

Os programas de regulamentação destinados a avaliar e gerir os riscos dos produtos 

químicos requerem informações sobre uma vasta gama de propriedades e efeitos químicos, 

incluindo propriedades físico-químicas e ambientais, bem como efeitos sobre a saúde 

humana e espécies ambientais (WORTH et al., 2010).  Na União Européia (UE), por 

exemplo, o quadro legislativo no contexto do controlo de produto químico e da gestão de 

riscos é descrito como mais importante e rígidos nos últimos 20 anos. O Regulamento (EC) 

N° 1907/2006 do Parlamento Europeu e do Conselho relativo ao registo, avaliação, 
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autorização e restrição de substâncias químicas (REACH) entrou em vigor em 2007, com 

principal objetivo de melhorar a proteção aos seres humanos, a vida selvagem e ao meio 

ambiente contra os potenciais riscos aos quais as substâncias químicas podem representar  

(ECHA, 2008).  

 O regulamento busca estabelecer procedimentos para avaliação de informações sobre 

as propriedades e perigos para todas as substâncias químicas; não apenas as usadas em 

processos industriais, mas também as que fazem parte da nossa vida diária, como, por 

exemplo, presentes em produtos de limpeza e tintas, em artigos de vestuário, mobiliário ou 

aparelhos elétricos, que sejam fabricadas ou importadas dentro da UE ou de países externos, 

em quantidades superiores a uma tonelada por ano (REACH, 2014).  

O REACH baseia-se no conceito de que a indústria tem o papel de garantir que os 

produtos químicos que fabrica e coloca no mercado da UE não afetam negativamente a saúde 

humana ou o ambiente.  Resumidamente, quatro ações principais regem o REACH:  

- Registro de todas as substâncias fabricadas ou importadas na UE em quantidades 

superiores a 1 tonelada / ano. Sendo necessária uma avaliação de segurança química que 

inclui a classificação de perigo e a avaliação se a substância é persistente, bioacumulável ou 

tóxica. Restringindo as substâncias de grande preocupação que podem estar ligadas a câncer, 

irritação da pele, doenças respiratórias, distúrbios da visão, asma, desregulação endócrina, 

entre outros. 

- Avaliação de dossiês de registro; propostas de ensaio a fim de evitar testes 

desnecessário com animais vertebrados e potenciais riscos associados a saúde humana e 

ambiental, identificar substâncias de maior preocupação. 

- Autorização para substâncias que suscitam elevada preocupação sejam 

progressivamente substituídas por substâncias ou tecnologias menos perigosas. 

- Restrição utilizadas para limitar ou proibir a produção, a colocação no mercado 

(incluindo as importações) ou a utilização de uma substância. 

Ao longo da implementação do regulamento REACH, algumas preocupações 

surgiram diante a crescente necessidade por realizar testes de laboratório para avaliação de 

risco das substâncias a serem registradas. Para reduzir e/ou evitar o uso de pesquisas e testes 

em animais, bem como potenciais custos, novas abordagens e métodos alternativos de 

avaliação dos perigos das substâncias foram sugeridos pelo regulamento REACH, como, por 
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exemplo, métodos in vitro, abordagens baseadas na similaridade (métodos comparativos, 

agrupamento químico) e em particular modelos de relações quantitativas estrutura-atividade 

(QSAR). 

Os cenários previstos pelo REACH para métodos alternativos de teste geraram 

interesse na comunidade científica. No campo das metodologias baseadas modelos 

computacionais, isso também é comprovado pelo grande número de projetos que visam 

desenvolver modelos matemáticos e projetar sistemas de informação que possam atender aos 

requisitos regulatórios (EUROPEAN COMMISSION ENVIRONMENT DIRECTORATE 

GENERAL, 2007) 

 

4 FERRAMENTAS COMPUTACIONAIS PARA PREDIÇÃO DE 

ECOTOXICIDADE 

 

Ferramentas computacionais são cada vez mais empregadas na maioria dos campos 

da pesquisa científica. O uso de computador e tecnologias de informações aplicados para 

resolver problemas químicos resultou na ciência denominada Quiminformática, com 

principal aplicação associado ao armazenamento, indexação e busca de informações 

relacionadas aos compostos químicos. A quiminformática, inicialmente foi desenvolvida 

para lidar com problemas químicos, com particular ênfase na descoberta de novas drogas. E 

posteriormente, devido ao progresso da ciência e tecnologia computacional, permitiu 

inúmeros avanços em várias outras áreas de conhecimento, como biologia, física, 

bioquímica, estatísticas, matemática e ciência da computação (BROWN, 2009; 

GASTEIGER, 2016).  

Dentre as aplicações da quiminformática a modelagem quantitativa de relação 

estrutura-atividade (QSAR, do inglês: Quantitative Structure-Activity Relationships) é uma 

importante ferramenta para as ciências ambientais e biológicas, destinada a fornecer 

estimativas de muitos resultados de testes laboratoriais antes que os testes sejam conduzidos.  

A relação estrutura-atividade (SARs) são modelos que relacionam as características 

estruturais de um composto à sua atividade biológica (HANSH, 1964). E abordagem in silico 

podem ser desenvolvida para predizer propriedades físico-químicas, biológicas ou 

ambientais de um determinado produto químico com base na sua estrutura química, bem 
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como compreender e racionalizar os mecanismos de ação dentro de uma série de produtos 

químicos (Figura 1) (SIPPL, 2010).   

A análise da relação entre as estruturas químicas e atividade/propriedade é 

representada por descritores moleculares que são obtidos através de um procedimento lógico 

e matemático que transforma a informação química codificada dentro de uma representação 

simbólica de uma molécula em um número útil ou o resultado de algum experimento 

padronizado (TODESCHINI, 2009). Com base nos descritores moleculares calculados para 

um conjunto de compostos e considerando as respectivas atividades biológicas ou 

propriedades físico-químicas, pode-se estabelecer um QSAR. A base conceitual dos QSARs 

é o princípio da similaridade que afirma que moléculas com estruturas similares 

provavelmente podem estar associado a atividades/propriedades semelhantes. 

 

Figura 1 - Esquema representando a geração de um modelo de QSAR. 

1  

Fonte: Alves, 2017; Tropsha, 2010. 

 

Muitos descritores moleculares têm sido propostos e derivados de diferentes teorias 

e abordagens (TODESCHINI e CONSONNI, 2000). Quanto às representações estruturais, 

os descritores moleculares podem ser classificados de acordo com as dimensões equivalentes 
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a diferentes níveis de “complexidade”. De acordo com a informação química codificada os 

principais descritores são:  

- Descritores 1D são calculados a partir da fórmula química, os descritores derivados 

dessa representação são tipicamente usados apenas para o conhecimento parcial da estrutura 

em relação aos grupos funcionais e fragmentos. A presença de atividade biológica 

relacionada a uma subestrutura é chamada de alerta estrutural;  

- Descritores 2D são baseados na teoria dos grafos, comumente conhecido como 

representação topológica. Estes descritores são definidos principalmente através de índices 

topológicos e de conectividade;  

- Descritores 3D são derivados das representações geométricas das moléculas e 

codificam informações não só da natureza e conectividade dos átomos, mas também a 

configuração espacial global dos átomos da molécula, como: tamanho, forma, superfície, 

volume de uma conformação estudada da molécula. Esta representação da molécula é 

definida como representação geométrica. 

Diferentes descritores são diferentes maneiras de visualizar uma molécula. A seleção 

de descritores deve ser realizada aplicando-se abordagens matemáticas para maximizar o 

poder preditivo do modelo QSAR, já que o principal papel do modelo é sua capacidade 

preditiva. A fim de garantir a capacidade preditiva do modelo, que produza dados confiáveis, 

a OECD definiu um conjunto de critérios, bem como procedimentos a serem adotados na 

realização de um modelo QSAR (“OECD”, 2014): 

1) Parâmetro definido - diz respeito às atividades e propriedades das moléculas que 

possa ser medido e modelado. A intenção é garantir transparência dos dados experimentais 

utilizados por um determinado modelo. 

2) Um algoritmo inequívoco – o modelo deve ser claramente definido, fácil e 

continuamente aplicável de tal forma que os cálculos para a previsão do endpoints possam 

ser reproduzidos. É necessária uma descrição clara do conjunto de dados, geração de 

descritores moleculares, procedimento de modelagem e métodos e parâmetros estatísticos 

utilizados. Essas informações são úteis para estabelecer de forma independente o 

desempenho e a reprodutibilidade das previsões de um determinado modelo.; 
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3) Domínio de aplicabilidade definido - é necessário definir um domínio químico 

baseado nas moléculas de treinamento em que se pressupõe que o modelo forneça previsões 

precisas (confiáveis); 

4) Medidas apropriadas de boa qualidade de ajuste, robustez e previsibilidade - o 

modelo precisa ser submetido a procedimentos de validação apropriados para estimar não 

apenas sua capacidade de ajustar os dados no conjunto de treinamento, mas também sua 

precisão para predição de propriedades para novos produtos químicos; 

5) Um mecanismo de interpretação, se possível - a intenção deste quinto princípio é 

promover a interpretação dos descritores gerado no modelo em relação ao ponto final que o 

modelo pretendia prever. 

O modelo final construído a partir dos melhores ou mais eficazes parâmetros, então, 

sofrerá validado usando conjuntos de teste para garantir que o modelo é apropriado e útil. O 

processo completo de construção de um modelo de (Q)SAR é representado na Figura 2 como 

um fluxograma. 
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Figura 2 - Fluxograma mostrando as etapas gerais para a geração de modelos QSAR 
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5 OBJETIVO  

 

Objetivo geral 

 

O objetivo principal do presente trabalho foi desenvolver e aplicar modelos 

quiminformáticos para avaliação e classificação do perfil (eco)toxicológico de 

micropoluentes orgânicos. 

 

Objetivo específico 

 

 Mais especificamente: 

 

 Aplicar modelo QSAR usando um conjunto de descritores moleculares gerados a 

partir dos valores de toxicidade aguda de peixes para compostos definidos como 

MoA1;  

 

 Analisar ecotoxicidade de MPO identificados em diferentes fontes de água no Brasil 

para crustáceo de água doce (Daphnia magna) e peixe (Pimephales promelas) através 

de métodos computacionais; 

 

 Avaliação de segurança química de compostos identificados no lixiviado de aterro 

sanitário bruto e seus produtos de transformação formados pelo processo Fenton. 
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CAPÍTULO II - PREDIÇÃO DE ECOTOXICIDADE DE QUÍMICOS ORGÂNICOS 

CLASSIFICADOS COMO MOA 1 USANDO ABORDAGEM IN SILICO 1 

 

RESUMO 

 

Os produtos orgânicos persistentes são compostos utilizados para diversos fins, como 

produtos de higiene pessoal, surfactantes, corantes, aditivos industriais, alimentos, pesticidas 

e produtos farmacêuticos. Essas substâncias são constantemente introduzidas no meio 

ambiente e muitos desses poluentes são difíceis de degradar. Métodos in silico, como estudos 

de Relação Quantitativa entre Estrutura Química e Atividade (QSARs), têm sido utilizados 

para desenvolver modelos importantes de predição em várias áreas da ciência, bem como 

estudos de toxicidade aquática. O objetivo do presente estudo foi construir um conjunto de 

descritores moleculares teóricos baseados em QSAR dos compostos definidos como MoA 1 

(Modo de Ação 1), produtos químicos não reativos quando considerando efeitos agudos e 

que não interagem com receptores específicos em um organismo, para identificar a relação 

entre as propriedades moleculares e os valores de toxicidade aguda em peixes. Os resultados 

foram selecionados a partir do modelo PLS (partial least squares), baseados nos valores dos 

coeficientes de determinação por validação cruzada, Qcv2 = 0,793, coeficiente de 

determinação (R2) = 0,823, variância explicada na predição externa (Qext2) = 0,87. Dos 

descritores selecionados, não só a hidrofobicidade está relacionada à toxicidade, mas outras 

propriedades físico-químicas combinadas contribuem para a atividade desses compostos. 

Como a distribuição simétrica das porções hidrofóbicas na estrutura dos compostos, bem 

como a forma, como cadeias ramificadas são características importantes relacionadas à 

toxicidade. Por outro lado, os compostos menos tóxicos apresentam superfícies hidrofóbicas 

assimetricamente distribuídas em torno das moléculas. Neste estudo, uma tendencia 

estrutural para toxicidade foi destacada pelo modelo PLS, permitindo a classificação de 

compostos MoA 1 mais tóxicos. 

 Palavras-chave: QSAR; Toxicidade aguda dos peixes; Descritores Moleculares; Software 

Volsurf; MoA 1.  

                                                           
1 Este capítulo aparece previamente como artigo na revista Ecotoxicology and Environmental Safety 153 
(2018) 151-159. 
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ABSTRACT 

 

Persistent organic products are compounds used for various purposes, such as personal care 

products, surfactants, dyes, industrial additives, food, pesticides and pharmaceutical 

products. These substances are constantly introduced into the environment and many of these 

pollutants are difficult to degrade. In silico methods, such as studies of Quantitative 

Relationship between Chemical Structure and Activity (QSARs), have been used to develop 

important models of prediction in several areas of science, as well as studies of aquatic 

toxicity. The objective of the present study was to build a set of theoretical molecular 

descriptors based on QSAR of the compounds defined as MoA 1 (Mode of Action 1), non-

reactive chemicals when considering acute effects and that do not interact with specific 

receptors in an organism, to identify the relationship between molecular properties and acute 

toxicity values in fish. The results were selected from the PLS model (partial least squares), 

based on the values of the coefficients of determination by cross-validation, Qcv2 = 0.793, 

coefficient of determination (R2) = 0.823, variance explained in the external prediction 

(Qext2) = 0, 87. Of the selected descriptors, not only is hydrophobicity related to toxicity, 

but other combined physicochemical properties contribute to the activity of these 

compounds. As the symmetrical distribution of the hydrophobic portions in the structure of 

the compounds, as well as the shape, as branched chains are important characteristics related 

to toxicity. On the other hand, less toxic compounds have hydrophobic surfaces 

asymmetrically distributed around the molecules. In this study, a structural tendency towards 

toxicity was highlighted by the PLS model, allowing the classification of more toxic MoA 1 

compounds. 

 

 Keywords: QSAR; Acute toxicity of fish; Molecular descriptors; Volsurf software; MoA 1. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

Os compostos orgânicos representam uma ampla gama de produtos químicos com 

diferentes propriedades físico-químicas, seja de fontes sintéticas ou naturais. Estes incluem 

produtos orgânicos persistentes, que são compostos utilizados para vários fins, como 

produtos de higiene pessoal, surfactantes, corantes, aditivos industriais, alimentos, pesticidas 

e produtos farmacêuticos (ISIDORI et al., 2016; RIBEIRO et al., 2015). Essas substâncias 

são constantemente introduzidas no meio ambiente, originadas principalmente dos 

lançamentos de fontes industriais, domésticas, hospitalares e de efluentes de superfície das 

áreas agrícolas e pecuárias (ESTEBAN et al., 2014; MOUSE et al., 2017; SERRA-ROIG et 

al., 2016). A sua ocorrência é amplamente detectada em diferentes matrizes aquáticas, águas 

superficiais, águas subterrâneas e oceanos (BUSCH et al., 2016; GROS et al., 2016, 2012). 

Muitos desses poluentes são difíceis de degradar, devido à sua alta estabilidade química.  

A exposição de contaminantes químicos ao meio aquático representa sérias ameaças 

à preservação da qualidade ambiental e é reconhecida por especialistas de vários países como 

um grande problema global. Consequentemente, eles demonstram efeitos sobre a 

manutenção dos ecossistemas aquáticos, bem como sobre questões relacionadas à saúde 

humana (BOURGIN et al., 2013). Efeitos adversos já foram identificados e continuam 

relacionados à presença de poluentes na água, como a inibição de neurotransmissores (de 

Oliveira et al., 2016), efeitos mutagênicos (LUTTERBECK et al., 2015), carcinogênico, 

biomagnificação em redes trófica marinha (XUE et al., 2017), fitotoxicidade (RICHTER et 

al., 2016), feminização de peixes (HICKS et al., 2017) e desenvolvimento de bactérias 

resistentes a antibióticos (MIRANDA et al., 2016). 

 Para permitir a determinação do mecanismo pelo qual uma substância causa 

toxicidade, os estudos desenvolvidos em toxicologia utilizaram modelos de similaridade 

estrutural ou grupos funcionais com o objetivo de classificar produtos químicos para seu 

modo de ação (MoA) (NENDZA et al., 2014). O MoA pode ser descrito como uma 

característica estrutural que pode ser responsável pelas propriedades tóxicas de um composto. 

Em outras palavras, a maneira pela qual um tóxico afeta de forma funcional ou anatômica 

um organismo vivo (IORIO et al., 2010; SINGH et al., 2016). 
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Quatro classes de MoA são categorizadas de acordo com VERHAAR et al., 1992: 

MoA 1 - corresponde a compostos químicos com mecanismo de ação tóxico mais básico, que 

atuam como narcose não polar, não reativos quando considerando efeitos agudos e que não 

interage com receptores específicos nos organismos; MoA 2 - atum como narcose polar, que 

apresentam baixa toxicidade e geralmente são caracterizados por possuírem acidez doadora 

de ligação de hidrogênio; MoA 3 - são produtos químicos reativos que reagem de forma não 

seletiva e MoA 4 - substâncias especificamente ativas que exibem toxicidade devido a 

interações específicas com certas moléculas receptoras. Os compostos que não podem ser 

classificados como pertencentes às classes 1, 2 ou 3 e que não são conhecidos por agir por 

um mecanismo específico só podem ser classificados como "não é possível classificar de 

acordo com essas regras” (VERHAAR et al., 1992). 

Métodos in silico, tais como [(Q)SARs] [do inglês (Quantitative) Structure-Activity 

Relationships]  têm sido utilizados para desenvolver modelos importantes para a predição em 

várias áreas da ciência, bem como estudos de toxicidade aquática (CASSOTTI et al., 2015). 

As técnicas QSAR fornecem um meio alternativo importante e útil de teste; eles podem ser 

empregados para lidar com grandes quantidades de dados, para avaliar os perigos potenciais 

de produtos químicos, evitar experiências caras e demoradas, bem como alternativas para 

limitar testes experimentais em animais (CHEN et al., 2015; GRAMÁTICA et al., 2016). Os 

modelos computacionais têm sido introduzidos na avaliação da segurança química e no 

suporte à decisão regulamentar exigido pela legislação da União Europeia no Registro, 

Avaliação, Autorização e restrição de Químicos (REACH) e no Estados Unidos pela Agência 

de Proteção Ambiental (US EPA), para proteção da saúde pública e do meio ambiente 

(DELGADO et al., 2012, ECHA, 2014, US EPA, 2016).  

O objetivo do presente estudo foi desenvolver modelo baseado em QSAR usando um 

conjunto de descritores moleculares gerados a partir dos valores de toxicidade aguda para 

peixes de compostos definidos como MoA 1. A fim de identificar as propriedades 

moleculares relacionadas a este mecanismo e prever a toxicidade para peixes de compostos 

não testados. O modelo QSAR foi validado de acordo com os princípios de validação, para 

fins regulatórios e a aceitabilidade de (Q)SARs, proposto pela Organização de Cooperação e 

Desenvolvimento Econômico - OCDE (OECD, 2007).  
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2 MATERIAL E MÉTODOS  

 

2.1 Conjunto de dados 

 

Para o desenvolvimento do modelo QSAR, o conjunto de dados compreendeu 61 

compostos orgânicos, obtidos a partir do banco de dados relatado na literatura contendo 

dados toxicológicos experimentais de compostos químicos classificados como MoA1 

(narcose não polar) (THOMAS et al., 2015). Os dados experimentais utilizados no presente 

estudo foi formado por 36 compostos químicos e 25 compostos foram empregados para 

validação externa com base nas previsões realizadas para o conjunto de testes independente 

com o objetivo de avaliar a robustez dos modelos desenvolvidos (KONEMANN, 1981; 

KONEMANN and MUSCH, 1981). Os valores experimentais determinados por EC50 

(concentração efetiva) (mol/L) foram convertidos em uma base molar e, em seguida, os dados 

logaritmicamente transformados [-log EC50 = pEC50] foram utilizados como variáveis de 

resposta. 

 

2.2 Descritores moleculares  

 

Para gerar os descritores moleculares, os SMILES (do inglês, simplified molecular-

input line-entry system) das estruturas químicas foram convertidos em um arquivo .mol 

(formato MDL – Molecular Design Ltd). A ferramenta Standardizer foi utilizada para 

converter as estruturas químicas em representações canônicas, [JChem 16.1.11.0, 2016), 

ChemAxon (http://www.chemaxon.com)], garantindo a comparabilidade de todas as 

representações moleculares. As padronizações aplicadas a cada estrutura foram extração de 

sais, adição de hidrogênios explícitos e aromatização das moléculas. E também foi usada para 

gerar as estruturas tridimensionais (3D).  

Através do programa VolSurf + v. 1.0.7 (http://www.moldiscovery.com), as 

estruturas 3D dos compostos foram usadas como dados de entrada e para cálculo de campos 

de interação molecular (MIF – molecular interaction field) para gerar descritores moleculares 

usando as seguintes sondas: N1 (nitrogênio amida), O (oxigênio de carbonila), H2O (sonda 

de água) e DRY (sonda hidrofóbica) (CRUCIANI et al., 2000). Descritores não-derivados de 
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MIF foram calculados, incluindo descritores que quantificam o tamanho molecular, a forma, 

as regiões hidrofílicas e hidrofóbicas, momentos de energia de interação, fatores de 

capacidade, equilíbrio hidrofóbico-lipofílico e outros descritores. Estes descritores foram 

selecionados para o presente estudo pois são simples de usar, de fácil interpretação e 

compreensão do mecanismo de ação e/ou do significado físico. 

 

2.3 Análise estatística e validação do modelo 

  

Os modelos QSAR foram obtidos usando PLS (do inglês, Partial Least Squares) para 

explorar e extrair informações (BARONI et al., 1993; WOLD et al., 1984). O pré-

processamento automático para todas as variáveis independentes foi aplicado. O número de 

variáveis originais foi selecionado usando um gráfico de VIP (do inglês, Variable Influence 

on Projection). O gráfico VIP mostra a importância das variáveis independentes, quer para 

as variâncias explicadas entre si, quer para a variável dependente no modelo PLS, enquanto 

os coeficientes PLS indicam a contribuição de cada descritor para o modelo (ERMONDI et 

al., 2011). 

Os modelos foram avaliados pelo coeficiente de determinação (R2) e o coeficiente de 

determinação por validação cruzada “leave-one-out” (Qcv
2). O número de Variáveis Latentes 

(VLs) e o modelo foram selecionados usando o maior valor do Qcv
2.  

 

2.4 Domínio de Aplicabilidade (DA) 

 

O domínio de aplicabilidade (DA), é calculado para testar as limitações de um 

modelo, ou seja, a faixa de propriedades ou estruturas moleculares para as quais o modelo é 

considerado aplicável (TROPSHA, 2010). Neste estudo foi calculado com base nas 

distâncias Euclidianas, a fim de definir um domínio químico baseado na gama de 

propriedades moleculares ou estruturas das moléculas de treinamento para as quais o modelo 

é considerado aplicável. Os compostos no conjunto de testes para os quais as previsões 

forneçam valores superiores aos valores médios de distância euclidiana de todas as amostras 

no conjunto de treinamento podem não ser confiáveis (Equação1). O parâmetro Z é um valor 
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de corte empírico, definido pelo usuário, 0.5 foi usado como padrão (AFANTITIS et al., 

2011; MELAGRAKI et al., 2010).  

 

DA = d + Zσ   Equação 1 

 

onde: d e σ são a distância euclidiana média e o desvio padrão do conjunto de treinamento.  

 

3 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

 

3.1 Geração de Modelo  

 

Os dados previstos e experimentais de toxicidade para peixe, seus valores residuais 

para os modelos de treinamento e conjuntos de teste são apresentados na Tabela 1 e Tabela 

2. O banco de dados de toxicidade aguda em peixes foi composto de um conjunto de 

treinamento com 36 compostos químicos (59,01%) com uma resposta experimental variando 

entre 2,12 e 5,76 e um conjunto de teste com 25 compostos químicos (40,98%).  
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Tabela 1 - Estruturas químicas no formato SMILES e valores experimentais de pEC50 para 

predição externa e respectivos erros 

Ida SMILES pEC50 

experimental 

pEC50 predito 

externo 

Erro (predito-

experimental) 

87 CC(Cl)(Cl)Cl 3 3.56 0.56 

88 CC(Cl)Cl 2.69 2.90 0.21 

89 Clc1ccc(Cl)c(Cl)c1Cl 5.43 5.32 -0.11 

90 Clc1cc(Cl)c(Cl)c(Cl)c1 5.43 5.31 -0.12 

91 Clc1cccc(Cl)c1Cl 4.89 4.85 -0.04 

92 ClCC(Cl)CCl 3.55 4.01 0.46 

93 Clc1ccccc1Cl 4.4 4.44 0.04 

94 C[C@H](Cl)CCl 2.99 3.41 0.42 

95 Clc1cc(Cl)cc(Cl)c1 4.74 4.83 0.09 

96 Clc1cccc(Cl)c1 4.3 4.41 0.11 
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97 ClCCCCl 3.13 3.62 0.49 

98 Clc1ccc(Cl)cc1 4.57 4.38 -0.19 

99 ClC\C=C\CCl 3.5 3.99 0.49 

100 ClCCCCCCl 4.1 4.34 0.24 

101 CCCCCl 2.98 3.04 0.06 

102 ClCCOCCCl 3.42 3.96 0.54 

103 ClCC(Cl)=C 4 3.61 -0.39 

104 Cc1cc(Cl)c(Cl)cc1Cl 5.06 5.09 0.03 

105 Nc1ccc(Cl)cc1Cl 4.14 4.19 0.05 

106 Cc1ccc(Cl)cc1Cl 4.54 4.64 0.10 

107 Cc1ccc(Cl)c(Cl)c1 4.5 4.62 0.12 
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108 Cc1cccc(Cl)c1 3.84 4.13 0.29 

109 Cc1ccc(Cl)cc1 4.33 4.12 -0.21 

110 Clc1ccccc1 3.77 3.93 0.16 

111 ClC(Cl)C(Cl)(Cl)Cl 4.13 4.62 0.49 

a Identificação. 

 

Tabela 2 - Estruturas químicas no formato SMILES usada no conjunto de treino aplicado no 

modelo PLS neste estudo 

Ida SMILES 

p EC50 

experimental 

pEC50 

predicted 

Errors (predicted - 

experimental) 

1 
CCCCCCO 3.02 3.09 0.06 

2 CCCCCCCO 3.49 3.57 0.08 

3 CCCCCCCCO 4.00 3.77 -0.23 

4 CCCCCCCCCO 4.42 4.28 -0.14 

5 CCCCCCCCCCO 4.84 4.53 -0.30 

6 CCCCCCCCCCCO 5.24 4.88 -0.36 

7 CCCCCCCCCCCCO 5.27 5.13 -0.14 

8 CC(C)CCCCCCCCCCO 5.56 5.46 -0.11 

9 OC1CCCCC1 2.15 2.98 0.83 
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10 OCc1ccccc1 2.37 3.06 0.69 

11 COC(C)(C)C 2.12 2.24 0.12 

12 COC(C)(C)C 2.19 2.24 0.05 

13 ClCCl 2.64 2.74 0.10 

14 ClCCl 2.93 2.74 -0.19 

15 ClCCl 2.41 2.74 0.33 

16 ClC(Cl)Cl 3.82 3.33 -0.48 

17 ClC(Cl)Cl 3.06 3.33 0.27 

18 ClC(Cl)Cl 3.37 3.33 -0.04 

19 ClC(Cl)Cl 3.20 3.33 0.13 

20 ClC(Cl)Cl 3.23 3.33 0.11 

21 ClC(Cl)Cl 2.99 3.33 0.34 

22 ClC(Cl)(Cl)Cl 3.80 3.81 0.01 

23 ClC=C(Cl)Cl 3.92 3.79 -0.13 

24 ClC=C(Cl)Cl 3.67 3.79 0.12 

25 ClC=C(Cl)Cl 3.51 3.79 0.28 

26 ClC=C(Cl)Cl 3.47 3.79 0.31 

27 ClC(Cl)=C(Cl)Cl 4.52 4.29 -0.23 

28 ClC(Cl)=C(Cl)Cl 4.52 4.29 -0.23 

29 ClC(Cl)=C(Cl)Cl 4.09 4.29 0.20 

30 ClC(Cl)=C(Cl)Cl 3.84 4.29 0.45 
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31 ClC(Cl)=C(Cl)Cl 4.30 4.29 0.00 

32 ClCCCl 2.86 2.89 0.03 

33 ClCCCl 2.94 2.89 -0.04 

34 ClCCCl 2.92 2.89 -0.03 

35 Clc1ccc(Cl)c(Cl)c1 4.88 4.84 -0.04 

36 ClC1=CC(Cl)=CC=C1 4.28 4.51 0.23 

37 ClC1=CC(Cl)=CC=C1 4.47 4.51 0.04 

38 ClC1=CC(Cl)=CC=C1 4.21 4.51 0.30 

39 ClC1=CC=C(Cl)C=C1 5.12 4.59 -0.53 

40 ClC1=CC=C(Cl)C=C1 4.54 4.59 0.05 

41 ClC1=CC=C(Cl)C=C1 4.10 4.59 0.49 

42 ClC1=CC=C(Cl)C=C1 4.54 4.59 0.05 

43 ClC1=CC=C(Cl)C=C1 4.42 4.59 0.17 

44 ClC1=CC=C(Cl)C=C1 4.85 4.59 -0.26 

45 ClC1=CC=C(Cl)C=C1 4.85 4.59 -0.26 

46 Clc1ccccc1Cl 4.99 4.48 -0.50 

47 Clc1ccccc1Cl 4.97 4.48 -0.48 

48 Clc1ccccc1Cl 4.96 4.48 -0.48 

49 Clc1ccccc1Cl 4.98 4.48 -0.49 

50 Clc1ccccc1Cl 4.45 4.48 0.03 

51 ClC(Cl)C(Cl)Cl 3.92 4.25 0.33 
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52 ClC(Cl)C(Cl)Cl 3.92 4.25 0.33 

53 ClC(Cl)C(Cl)Cl 3.96 4.25 0.29 

54 ClC(Cl)C(Cl)Cl 3.80 4.25 0.45 

55 ClC1=CC=CC(Cl)=C1Cl 5.72 4.88 -0.83 

56 ClC1=CC=CC(Cl)=C1Cl 4.75 4.88 0.13 

57 CC(Cl)(Cl)Cl 3.40 3.52 0.11 

58 CC(Cl)(Cl)Cl 4.08 3.52 -0.56 

59 CC(Cl)(Cl)Cl 3.45 3.52 0.07 

60 CC(Cl)(Cl)Cl 3.51 3.52 0.00 

61 CC(Cl)(Cl)Cl 3.38 3.52 0.14 

62 CC(Cl)(Cl)Cl 3.61 3.52 -0.09 

63 CC(Cl)(Cl)Cl 3.50 3.52 0.02 

64 CC(Cl)(Cl)Cl 3.67 3.52 -0.15 

65 ClCC(Cl)Cl 3.52 3.97 0.45 

66 Clc1ccccc1 4.40 3.96 -0.44 

67 CCCCCC 4.23 3.32 -0.91 

68 C1CCCCC1 4.27 3.29 -0.98 

69 CCCCC=C 4.18 3.37 -0.81 

70 COC(=O)c1ccccc1C(=O)OC 3.59 3.87 0.28 

71 

CCOC(=O)c1ccccc1C(=O)O

CC 4.12 4.47 0.34 
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72 

CCOC(=O)c1ccccc1C(=O)O

CC 4.12 4.47 0.35 

73 

CCOC(=O)c1ccccc1C(=O)O

CC 4.27 4.47 0.20 

74 

CCOC(=O)c1ccccc1C(=O)O

CC 3.88 4.47 0.58 

75 

CCOC(=O)c1ccccc1C(=O)O

CC 4.12 4.47 0.34 

76 

CCCCOC(=O)c1ccccc1C(=

O)OCCCC 5.26 5.63 0.37 

77 

CCCCOC(=O)c1ccccc1C(=

O)OCCCC 5.48 5.63 0.15 

78 

CCCCOC(=O)c1ccccc1C(=

O)OCCCC 5.24 5.63 0.39 

79 

CCCCOC(=O)c1ccccc1C(=

O)OCCCC 5.76 5.63 -0.14 

80 O=N(=O)c1ccccc1 3.13 3.26 0.14 

81 O=N(=O)c1ccccc1 3.32 3.26 -0.06 

82 O=N(=O)c1ccccc1 3.02 3.26 0.25 

83 Cc1ccccc1N(=O)=O 3.66 3.48 -0.18 

84 Cc1cccc(c1)N(=O)=O 3.63 3.56 -0.07 

85 Cc1cccc(c1)N(=O)=O 4.27 3.56 -0.71 

86 Cc1ccc(cc1)N(=O)=O 3.54 3.55 0.02 

a Identificação. 
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O modelo PLS selecionado para toxicidade aguda de peixes apresentou os seguintes 

valores de coeficientes estatísticos: Qcv
2 = 0,793, Equação 1, desvio padrão dos erros da 

predição (SDEP) = 0,381, Equação 3, R2 = 0,823 (Figura 1), Equação 1 e desvio padrão dos 

erros do calculado (SDEC) = 0,352, Equação 4. A validação externa composta por 25 

compostos (Tabela 1) resultou nos seguintes valores: variação explicada na previsão (Qext
2) 

= 0,87 e desvio padrão de erros de previsão externa (SDEPext) = 0,29. A equação PLS 

selecionada tem apenas dois VLs, que compreendem 22 descritores moleculares (S3), porque 

VLs no modelo não proporcionou uma melhoria significativa no valor Qcv
2. 

 

 

Equação 1 

 

Equação 2 

SDEC =   

Equação 3 

 

onde yi é a resposta experimental da i-ésima molécula e 𝑦 ̅ é a resposta média dos 

compostos químicos usados no treinamento. 𝑦 ̂𝑖 é a resposta calculada quando a i-ésima 

molécula foi incluída no conjunto de treinamento para o caso de ajuste (R2) ou prevista 

quando a i-ésima molécula fazia parte do conjunto de avaliação para validação cruzada 

(𝑄𝑐𝑣
2). 
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Figura 1 - Gráfico de R2 e Q2 versus o número de VLs do modelo PLS. O modelo foi 

selecionado contendo duas variáveis (R2 = 0,823 and Qcv
2 = 0,793). 

 

 

A validação externa pode ser aplicada de forma útil pelo modelo QSAR para definir 

com mais precisão o seu poder preditivo real (GRAMATICA, 2007). Para validação externa, 

foram utilizados 25 compostos, presentes nas Tabela 1. Na Figura 2, o gráfico de valores 

experimentais vs. preditos, para validação cruzada e conjunto de teste externo, descrevem a 

distribuição dos pontos em relação às linhas de melhor ajuste e principalmente diferencia os 

compostos mais tóxicos. O domínio de aplicabilidade com base nas distâncias euclidianas foi 

utilizado para verificar se as previsões dos compostos no conjunto de treinamento do modelo 

desenvolvido são confiáveis. 
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Figura 2 - Gráfico PLS dos valores predito vs. experimentais para os dados de toxicidade 

aguda dos peixes. Os compostos externos são representados por quadrados cinzas e o 

conjunto de treinamento são os pontos em negrito. 

 

 

3.2 Modelo de refinamento e interpretação química 

 

O gráfico de escores para o modelo resultante com os dois VLs (VL1 versus VL2), 

para os conjuntos de treino e teste, são apresentados nas Figuras 3 e 4. Ambos os gráficos 

proporcionam uma boa discriminação entre os tipos de compostos mais tóxicos (pontos em 

negrito) e menos tóxicos (pontos mais claros). Os pontos em negrito no primeiro quadrante 

do gráfico representam o espaço químico onde os compostos possuem valores mais altos de 

pEC50, enquanto os pontos brancos à esquerda, em maior parte no terceiro quadrante, 

representam compostos com menor pEC50. 
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Figura 3 - Gráfico de escores dos 37 compostos do conjunto de treino (VL1 versus VL2) do 

modelo PLS. Os pontos em negrito representam os compostos com maiores valores de 

toxicidade aguda de peixes.  

 

 

Figura 4 - Gráfico de escores com 25 compostos do conjunto de validação externa (VL1 

versus VL2) do modelo PLS. Os pontos mais escuros representam os compostos com 

maiores valores de toxicidade aguda de peixes.   
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3.3 Interpretação do modelo 

 

O gráfico de pesos de VL1 versus VL2 (Figura 5), indica os descritores moleculares 

relevantes no modelo para todos os compostos químicos. A região dos descritores no gráfico 

está relacionada aos compostos químicos colocados na mesma região. Os descritores 

distribuídos no primeiro quadrante têm maior contribuição para os valores de pEC50. A 

maioria das moléculas mostram contribuições positiva para o valor de pEC50. Valores mais 

elevados dos coeficientes dos descritores representam uma maior contribuição para a 

atividade, Tabela 3. 

Os descritores moleculares mais relevantes no modelo, com contribuição positiva 

para o primeiro e segundo componentes do PLS (VL1 e VL2) e consequentemente para os 

valores de pEC50, são D1 (coeficiente 0,216), D2 (coeficiente 0,168), área de superfície 

hidrofóbica (ASH) (coeficiente 0.136) e R (coeficiente 0.120). Os descritores D1 e D2 são 

gerados pela sonda hidrofóbica e são definidos como o envelope molecular gerando 

interações hidrofóbicas atraentes, calculadas a níveis de energia de -0.2 e -0.4 kcal / mol 

respectivamente. Portanto, os compostos com volumes hidrofóbicos com esses níveis de 

energia são mais tóxicos. Outro descritor com uma significativa contribuição positiva para 

valores de pEC50 que confirma a toxicidade de compostos mais hidrofóbicos é a ASH, que 

se refere à soma das contribuições da região hidrofóbica. 

O descritor R depende da medida de rugosidade da superfície molecular e é 

representado pela proporção de volume/superfície da molécula. Quanto menor a proporção, 

maior a rugosidade, assim, compostos ramificados com mais substituintes têm valores mais 

altos de R; em contrapartida, compostos não-substituídos, linear ou cíclico apresentam menor 

rugosidade. 

O único descritor com contribuição negativa significante no modelo foi o ID3 

(coeficiente -0.133). ID3 expressa o desequilíbrio entre o centro de massa de uma molécula 

e o baricentro de suas regiões hidrofóbicas. A contribuição negativa deste descritor nos 

informa que os compostos menos tóxicos têm o centro de massa próximo ao baricentro das 

regiões hidrofóbicas. 
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Tabela 3 - Descritores moleculares selecionados no modelo QSAR 

 Descritores Definição 

Valores de 

coeficientes 

1 D1 Hydrophobic regions 0.216 

2 D2 Hydrophobic regions 0.168 

3 HSA Polar and Hydrophobic Surface Areas 0.136 

4 R Volume/surface ratio 0.120 

5 FLEX Flexibility parameters 0.108 

6 V Molecular Volume 0.093 

7 S Molecular Surface area 0.088 

8 POL Polarizability 0.077 

9 G Molecular Globularity 0.071 

10 MW Molecular Weight 0.055 

11 D5 Hydrophobic regions 0.046 

12 W1 Hydrophilic regions 0.038 

13 CD6 Capacity Factor for DRY 0.030 

14 D6 Hydrophobic regions 0.022 

15 CD7 Capacity Factor for DRY 0.010 

16 CD8 Capacity Factor for DRY 0.004 

17 WO5 H-bond donor volumes 0.000 

18 WO6 H-bond donor volumes 0.000 

19 NCC Number of Charged Centers 0.000 

20 D7 Hydrophobic regions -0.005 

21 D8 Hydrophobic regions -0.014 

22 ID3 Hydrophobic Integy moment -0.133 
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Figura 5 - Gráfico de peso (VL1 versus VL2) do modelo PLS. Os rótulos dos descritores 

moleculares (triângulos) referem-se aos símbolos listados na Tabela 3. O quadrado representa 

a variável dependente, pEC50, o logaritmo negativo da EC50 - 50% da concentração efetiva 

(mol/L) para a toxicidade aguda dos peixes. 

 

 

Os compostos 8 (isotridecanol), 35 (1,2,4-triclorobenzeno) e 79 (dibutilftalato) 

(Figura 6) apresentaram maior potencial toxicológico com pEC50 5.56, 5.12 e 5.76, 

respectivamente. Os compostos mencionados apresentam valores elevados de D1, D2 e HSA, 

caracterizando moléculas hidrofóbicas. Em contraste, os compostos 12, 82 e 86 foram menos 

propensos a desenvolver efeitos toxicológicos no modelo analisado (Figura 2 e Tabela 2). O 

composto 8 é um composto líquido utilizado como intermediário na produção de tensioativos 

e plastificantes que é muito tóxico em ambientes aquáticos, tendo a capacidade de se 

acumular em organismos. O composto 35 mostra uma similaridade estrutural que difere 

apenas na posição de ligação do átomo de cloro no grupo aromático, sendo considerados 

isômeros de triclorobenzeno. Este é usado como intermediário em produtos químicos, 

particularmente em herbicidas e utilizado como solvente para dissolver materiais como óleos, 

ceras, resinas e graxas. Os clorobenzenos apresentam efeitos toxicológicos e grande 

capacidade de bioacumulação, são listados pela US. EPA como poluente prioritário (CHENG 

et al., 2016; KIM and RYU, 2007).  Em outro estudo, os animais submetidos à inalação deste 

composto apresentaram depressão da frequência respiratória (KORSAK et al., 1995). O 

composto 79 tem sido amplamente utilizado como plastificantes em inúmeros produtos, 
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dentre estes, embalagens de alimentos, pavimentação, mobiliários, bem como presente em 

produtos de cuidado pessoal. É solúvel em vários solventes orgânicos, como álcool e 

benzeno. Sua exposição pode causar danos ao sistema endócrino causando tumores 

cancerosos, defeitos congênitos e outros distúrbios do desenvolvimento (BELTIFA, et al, 

2017; WILLIAMS et al., 2016).  

Os compostos 12 (terc-butil metil éter), 82 (nitrobenzeno) e 86 (4-nitrotolueno) 

apresentaram índices de baixa toxicidade (Figura 6), com pEC50 2,19, 3,02 e 3,54, 

respectivamente. Ao contrário do composto 12, os compostos 82 e 86 mostram uma 

similaridade estrutural com os grupos nitroaromáticos. De acordo com Alves et al. (2016), 

os grupos nitro adicionados aos anéis aromáticos aumentam a toxicidade dos compostos; o 

que indica que a toxicidade variará de acordo com os substituintes adicionados. 

Esses dados corroboram com os dados obtidos através da Figura 6, onde os MIFs 

podem ser visualizados. Os compostos mais tóxicos (8, 35 e 79) apresentam uma região 

hidrofóbica maior (zona verde), proporcionando-lhes uma característica mais lipofílica. 

Embora não haja regiões completamente cobertas pelo efeito hidrofóbico, o composto 79 é 

relativamente grande e simétrico apresentando características lipofílicas. Os compostos com 

baixa toxicidade (12, 82, 86) têm regiões hidrofóbicas menores, apresentando características 

mais polares, facilitando o potencial de ligação de hidrogênio, tornando as moléculas 

hidrófilas. 
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Figura 6 - MIFs: as regiões verdes representam uma sonda hidrofóbica em um nível de 

energia de -0,2 kcal/mol para compostos de maior toxicidade (8, 39, 79) e de menor 

toxicidade (12, 82, 86). 

 

 

Não só os compostos mais hidrofóbicos caracterizados pelos descritores D1, D2 e 

ASH são mais tóxicos, mas o equilíbrio entre as regiões hidrofóbicas ao redor dos compostos 

é determinante para o MoA 1. É possível visualizar os compostos mais tóxicos, a região 

hidrofóbica (cor verde) cobre a maior parte da molécula (compostos 8 e 79, Figura 6) ou são 

distribuídos simetricamente em torno deles (composto 79). Por outro lado, os compostos 

menos tóxicos apresentam superfícies hidrofóbicas assimetricamente distribuídas em torno 

das moléculas (12, 82, 86). 

 

4 CONCLUSÃO 

 

Neste estudo, propusemos um modelo usando descritores do Volsurf para prever a 

toxicidade aguda dos peixes nos compostos MoA 1. Dos descritores selecionados, não apenas 

a hidrofobicidade está relacionada à toxicidade, mas outras propriedades físico-químicas que 
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combinadas contribuem para a atividade destes compostos, como o modelo PLS selecionado 

nos ajuda a encontrar. A distribuição simétrica das porções hidrofóbicas na estrutura dos 

compostos, bem como a forma, como cadeias ramificadas, são características importantes 

que estão relacionadas à toxicidade destes compostos. Esses modelos são novos e valioso 

para a redução de testes de toxicidade em peixes e avaliação risco de poluentes orgânicos no 

meio ambiente.  
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CAPÍTULO III - FERRAMENTAS COMPUTACIONAIS PREDITIVAS PARA 

AVALIAÇÃO DE ECOTOXICIDADE DE MICROPOLUENTES ORGÂNICOS 

ENCONTRADOS EM FONTES AQUÁTICAS DO BRASIL 2 

  

RESUMO 

 

 O aumento de poluentes químicos detectados em diferentes ambientes aquáticos nos últimos 

anos tem sido foco de vários estudos relacionados à sua ocorrência, transporte, destino e 

riscos à saúde humana e ambiental. No Brasil, estudos recentes têm sido conduzidos sobre a 

ocorrência de uma série de micropoluentes orgânicos (MPO) em ambientes aquáticos. No 

entanto, a informação toxicológica e o comportamento ambiental para a maioria desses 

poluentes ainda são difíceis de avaliar. Obtivemos modelos de consenso utilizando uma 

combinação dos descritores VolSurf e Dragon e a abordagem Random Forest para predizer 

a toxicidade de compostos em Daphnia magna e Pimephales promelas para compostos 

identificados em diferentes fontes de água no Brasil. Os modelos mostraram desempenho 

satisfatório quando comparados com outras abordagens, como o algoritmo T.E.S.T (do 

inglês, Toxicity Estimation Software Tool), etc. Ambos os modelos podem ser usados como 

ferramentas complementares para auxiliar na previsão de compostos orgânicos contra ambos 

os organismos. 

 

Palavras-chave: Micropoluentes orgânicos, Ecotoxicidade, Daphnia magna, Pimephales 

promelas, modelos QSAR. 

 

  

                                                           
2 Capítulo publicado na revista Molecular Informatics. 
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ABSTRACT 

 

 The increase of chemical pollutants detected in different aquatic environments over the past 

few years has been in the focus of several studies related to their occurrence, transport, fate, 

and hazards, or risks to human and environmental health. In Brazil, recent studies have been 

conducted on the occurrence of a series of organic micropollutants in aquatic environments. 

Nevertheless, the toxicological information and environmental behavior for most of these 

pollutants are still difficult to evaluate. We obtained consensus models using a combination 

of VolSurf and Dragon descriptors and Random Forest approach to predict the toxicity 

against Daphnia magna and Pimephales promelas for compounds identified in different 

sources of water in Brazil. The models showed satisfactory performance when compared 

with other approaches, such as Toxicity Estimation Software Tool (T.E.S.T.), etc. Both 

models can be used as complementary tools to aid in the prediction of organic compounds 

against both organisms. 

Keywords: Organic micropollutants, Ecotoxicity, Daphnia magna, Pimephales promelas, 

QSAR models. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



67 
 

1 INTRODUÇÃO 

 

O aumento de poluentes químicos detectados em diferentes ambientes aquáticos nos 

últimos anos foi foco de diversos estudos relacionados à ocorrência, transporte, destino e 

riscos à saúde humana e ambiental (GAVRILESCU et al., 2015; HAMID; LI; GRACE, 2018; 

PETRIE; BARDEN; KASPRZYK-HORDERN, 2015). Micropoluentes orgânicos (MPOs), 

também chamados de contaminantes emergentes, incluem uma ampla gama de substâncias 

químicas extensivamente utilizadas em residências e aplicações industriais, tais como 

produtos farmacêuticos e de cuidados pessoais (BIELEN et al., 2017; EBELE; ABOU-

ELWAFA ABDALLAH; HARRAD, 2017; MANDARIC et al., 2017), desreguladores 

endócrinos (MELO; BRITO, 2014), pesticidas (MUNZ et al., 2017), tensoativos (FEDEILA 

et al., 2018), nanomateriais (SANTHOSH et al., 2016), metabólitos e seus produtos de 

transformação (DEEB et al., 2017).   

 A principal fonte de MPO para o meio ambiente tem sido fortemente atribuída ao 

lançamento de efluente resultante das estações de tratamento convencionais, uma vez que as 

técnicas mais frequentemente utilizadas para o tratamento das águas residuais não são 

especificamente projetadas para remover poluentes que ocorrem tipicamente em baixas 

concentrações na ordem de nanogramas por litro (ng.L-1) a microgramas por litro (μg.L-1) 

(BUI et al., 2016; GROS et al., 2017; LUO et al., 2014). Outras fontes de micro poluentes 

também podem resultar do escoamento agrícola e pecuária (SUN et al., 2018), aquicultura 

(TAVAKOL et al., 2017), bem como efluentes hospitalares (WANG; WANG; YANG, 

2018). Consequentemente, isso leva à detecção de muitos micropoluentes orgânicos em 

diferentes fontes aquáticas, como águas superficiais (NEALE et al., 2017), águas 

subterrâneas (AN et al., 2018), águas oceânicas (NÖDLER; VOUTSA; LICHA, 2014) e até 

mesmo água potável  (YANG et al., 2017). 

Embora esses MPO ocorram em baixas concentrações, esses são continuamente 

liberados no meio aquático com propriedades físico-químicas particulares, muitas vezes 

reconhecidas por propriedades indesejáveis nas quais podem exercer efeitos nocivos sobre o 

ecossistema e a saúde humana (ARNOT et al., 2008; EBELE et al., 2017). Alguns produtos 

são caracterizados como sendo compostos farmacêuticos quimicamente ativos, resistentes à 

degradação e altamente persistentes em meios aquosos que apresentam um risco potencial de 
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toxicidade quando no meio ambiente (DESBIOLLES et al., 2018; RIVERA-UTRILLA et 

al., 2013). Os produtos químicos estrogênicos podem interferir significativamente na função 

do sistema endócrino na vida selvagem e nos seres humanos (BARREIROS et al., 2016), 

associado às funções de desenvolvimento e reprodução, particularmente em organismos 

aquáticos (KOBAYASHI et al., 2017). Além disso, a ocorrência e a diversidade de 

antibióticos foram relatadas, facilitando o desenvolvimento e disseminação da resistência a 

antibióticos em bactérias (JIA et al., 2018).  Muitos antibióticos e seus produtos de 

transformação podem direta ou indiretamente apresentar genotoxicidade para várias 

linhagens celulares (TOOLARAM et al., 2016). Além disso, os poluentes orgânicos 

hidrofóbicos são compostos com tendência natural para evitar a fase aquosa quando 

introduzidos em ambientes aquáticos, com elevada resistência à biotransformação e 

biodegradação, e conhecidos pelo seu potencial de bioacumulação em organismos através da 

transferência de produtos químicos ao longo da teia alimentar.     

Recentemente, LIU et al. relataram um acúmulo de poluentes orgânicos persistentes 

em diversos animais selvagens aquáticos e terrestres, indicando potencial de bioacumulação 

dependente do habitat entre diferentes espécies e alta correlação entre o potencial de 

transferência materna de poluentes orgânicos halogenados (LIU et al., 2018). Além disso, os 

pesticidas também podem ter efeitos adversos nos sistemas aquáticos, estes abrangem uma 

vasta gama de compostos e produtos químicos e refere-se a uma das categorias mais comuns 

de poluentes que podem ser persistentes em água ou bioacumuláveis na biota, dependendo 

da sua solubilidade e do coeficiente de partição octanol-água (CCANCCAPA et al., 2016; 

HEYS et al., 2016). Um dos principais problemas relacionados ao uso destes compostos é 

que eles não são totalmente seletivos e, portanto, podem causar efeitos tóxicos em 

organismos não-alvo, representando uma ameaça ao funcionamento normal dos ecossistemas 

aquáticos e terrestres (MANSANO et al., 2016). Para proteger a saúde humana e ambiental 

da poluição química no ambiente aquático é necessário ter conhecimento preciso sobre o 

poluente e entender o mecanismo pelo qual o químico pode causar riscos e impactos na saúde 

de um ecossistema e na qualidade da água  (YOU et al., 2015). Embora amplamente detectada 

no ambiente, a maioria dos micropoluentes é mal inventariada e regulada, sem ou com 

insuficiente informação relacionada ao seu impacto na qualidade da água (superficial, 

subterrânea ou de consumo). Algumas ações inovadoras nessa direção têm sido 
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desenvolvidas por agências reguladoras como a Agência de Proteção Ambiental dos Estados 

Unidos (do inglês, United States Environmental Protection Agency – U.S. EPA) e Agência 

Europeia das Substâncias Químicas a partir do regulamento de Registro, Avaliação, 

Autorização e Restrição de Produtos Químicos (do inglês, Registration, Evaluation, 

Authorisation and Restriction of Chemicals - REACH) (BARBOSA et al., 2016). 

Para estabelecer limites regulatórios para MPOs, pesquisas adicionais sobre respostas 

biológicas desses compostos são de particular importância. Assim, para um estudo de 

avaliação de risco uma melhor compreensão da sua toxicidade e ecotoxicidade é essencial e 

um pré-requisito para uma proteção abrangente do meio ambiente (MONTAGNER, et al., 

2017; OECD, 2014). Métodos computacionais baseados em estudo matemático de relações 

quantitativas entre estrutura química e a atividade/propriedade de um composto [do inglês 

(Quantitative) Structure-Activity Relationships - (Q)SARs] desempenham um papel 

importante no campo da química medicinal (CAPUZZI et al., 2018), design de drogas 

(ZAKHAROV et al., 2016) e toxicologia (GRAMATICA; CASSANI; SANGION, 2016), 

tornando-se cada vez mais aplicada nas ciências ambientais como ferramentas de triagem 

para classificar e priorizar produtos químicos que podem apresentar impacto adverso na 

saúde humana e ambiental (GRAMATICA; PAPA; SANGION, 2018). O QSAR é derivado 

da aplicação de ferramentas matemáticas e estatísticas, resultando em uma correlação entre 

propriedades físico-químicas e atividades biológicas, numericamente codificadas por um ou 

mais descritores moleculares que são usados para predizer as propriedades de interesse 

(CONSONNI; TODESCHINI; PAVAN, 2002; DEARDEN; ROTUREAU; FAYET, 2013; 

GASTEIGER, 2016; TODESCHINI, 2009). 

A aplicação de tais métodos é uma alternativa útil para lidar com grandes quantidades 

de dados, avaliar as propriedades das substâncias, seus processos determinantes de destino e 

prever seus efeitos, reduzindo experimentos caros e demorados e mostrando um forte 

potencial para reduzir o uso de animais utilizados em ensaios experimentais (DE MORAIS 

E SILVA et al., 2018; NICOLAS et al., 2018). Em um contexto de tomada de decisão, a 

proteção abrangente da saúde pública e do meio ambiente com o uso de métodos preditivos 

computacionais apoia os esforços contínuos para desenvolver informações a fim de 

preencher as lacunas nos dados de eco(toxicidade), necessário para melhorar a compreensão 

da avaliação dos perigos dos produtos químicos conforme exigido por várias agências 
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governamentais em todo o mundo, incluindo a U.S. EPA e regulamentos adotados pela UE 

através do REACH (EBELE; ABOU-ELWAFA ABDALLAH; HARRAD, 2017; 

TODESCHINI, 2009).  

No Brasil, estudos recentes têm sido realizados a fim de investigar a ocorrência de 

uma série de MPO em ambientes aquáticos. No entanto, as informações toxicológicas para a 

maioria destes poluentes ainda são difíceis de avaliar. Portanto, no presente estudo, 

examinamos os dados coletados da literatura disponível on-line (Web of Science) que 

reportam a presença de MPO, de diferentes classes químicas, nas matrizes de águas residuais, 

superficiais, subterrâneas e de água potável no Brasil (DOS PASSOS MENEZES et al., 2016; 

LOCATELLI; SODRÉ; JARDIM, 2011; MACHADO et al., 2016; SODRÉ et al., 2010). O 

principal objetivo foi desenvolver um modelo preditivo de ecotoxicidade para MPO 

identificados em diferentes fontes de água no Brasil para crustáceo de água doce (Daphnia 

magna) e peixe (Pimephales promelas), ambos comumente usados em estudos de toxicidade 

aguda. Além disso, os modelos gerados também foram comparados em relação ao 

desempenho preditivo para verificar a contribuição útil para a saúde humana e o meio 

ambiente da redução dos riscos impostos pelos produtos químicos. 

 

2 MATERIAL E MÉTODOS  

 

2.1 Conjuntos de dados  

 

Os dados experimentais foram obtidos da plataforma OCHEM (do inglês, Online 

CHEmical Modeling environment). O conjunto de dados incluiu uma ampla variedade de 

informações de toxicidade aquática de vários compostos orgânicos, os quais foram 

selecionados para os organismos específicos, tipo de atividade e tempo duração do teste. O 

conjunto de dados de D. magna incluiu 2759 registros químicos com estrutura química 

definida. Após a triagem de dados, que consiste na unificação dos dados químicos, incluindo 

remoção de inorgânicos, organometálicos, contraíons, sal e misturas, padronização de 

quimiotipos específicos e analise de duplicatas o conjunto final resultou em 993 produtos 

químicos orgânicos. Os dados de testes de imobilização aguda e os valores de ecotoxicidade 

experimentais foram expressos em CE50 (concentração da amostra que causa efeito tóxico a 
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50% dos organismos) no tempo de exposição de 48h, seguindo a Organização para 

Cooperação Econômica e Desenvolvimento (OCDE) protocolos (OCDE, 202).  A toxicidade 

aguda para peixes incluiu 1132 registros químicos com estrutura química definida. Após a 

triagem de dados, o conjunto de dados resultou em 1016 produtos químicos orgânicos com 

base em resultados de concentração letal de 50% (CL50 - concentração da amostra que causa 

mortalidade de 50% dos organismos) em 96 h para Pimephales promelas (teste OECD 203). 

Todos os valores de ecotoxicidade experimentais foram expressos em uma unidade molar 

(mol.L-1) e, em seguida, os dados transformados logaritmicamente [pEC50 e pLC50] foram 

usados como variáveis de resposta. 

Todas as estruturas químicas do conjunto de dados original foram revisadas 

utilizando informações disponíveis no PubChem Compound 

(http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pccompound), ChemSpider (http://www.chemspider.com/) 

ou no banco de dados CHRIP (https: 

//www.nite.go.jp/en/chem/chrip/chrip_search/systemTOP) utilizando o número de registro 

CAS (do inglês, Chemical Abstract Services) e nome químico. Produtos químicos com 

estrutura química indefinida ou ausente não foram considerados para modelagem. Os 

conjuntos de dados foram cuidadosamente selecionados de acordo com o fluxo de trabalho 

desenvolvidos pelo nosso grupo (FOURCHES; MURATOV; TROPSHA, 2010, 2015, 2016). 

Resumidamente, a normalização estrutural de quimiotipos específicos, tais como grupos 

aromáticos e nitro, foi realizada usando o software ChemAxon Standardizer (JChem, 

16.1.11.0, 2016, ChemAxon, Budapeste, Hungria, http://www.chemaxon.com). Sais 

inorgânicos, compostos organometálicos e misturas também foram removidos. Após a 

padronização estrutural, as duplicatas foram identificadas usando o HiT QSAR (MURATOV 

et al., 2010). JChem também foi usado para gerar estruturas tridimensionais (3D). 

 

2.2 Desenvolvimento e validação de dados 

 

A informação química das diferentes representações moleculares foi extraída através 

do cálculo de descritores moleculares que são variáveis numéricas que quantificam a 

informação estrutural de um produto químico (FOURCHES; MURATOV; TROPSHA, 

2015). No presente trabalho, VolSurf + v. 1.0.7 (http://www.moldiscovery.com) e Dragon 
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v.7.04 foram usados para o cálculo do descritor (CONSONNI; BALLABIO; TODESCHINI, 

2009; CRUCIANI; PASTOR; GUBA, 2000). Os modelos QSAR foram desenvolvidos e 

rigorosamente validados de acordo com as melhores práticas de modelagem QSAR 

(CHERKASOV et al., 2014; FOURCHES; MURATOV; TROPSHA, 2010). Antes da 

modelagem, estimamos o índice de modelabilidade (GOLBRAIKH et al., 2014) para cada 

conjunto de dados. Os conjuntos de dados foram divididos aleatoriamente em um conjunto 

de treinamento e teste, abrangendo 80% e 20% dos compostos, respectivamente. 

Os modelos foram gerados usando o conjunto de treinamento e nós de aprendizados 

supervisionados Random Forest (RF) para os descritores Dragon e VolSurf, totalizando dois 

modelos de RF para cada ecotoxicidade (BREIMAN, 2001). Um modelo de consenso (MC) 

foi obtido a partir do cálculo dos valores médios dos dois modelos gerados pela combinação 

de Random Forest com os descritores Dragon e VolSurf, para cada atividade, afim de 

maximizar a precisão da predição dos modelos. A predição da toxicidade foi estimada 

adotando uma média das toxicidades previstas dos métodos QSAR (desde que as previsões 

estejam dentro dos respectivos domínios de aplicabilidade – DA). Esse método geralmente 

fornece melhor precisão no modelo de predição à maioria dos modelos individuais, pois as 

previsões errôneas são atenuadas pelas previsões dos outros métodos. 

O DA baseado nas distâncias euclidianas, empregando o nó Enalos no software 

KINME 3.14.1 foi usado para identificar compostos no conjunto de testes para os quais as 

previsões podem não ser confiáveis se os valores forem maiores que DA = d + Zσ, onde d e 

σ são média da distância euclidiana e o desvio padrão do conjunto de amostras do conjunto 

de treinamento que possuem valores médios de distância Euclidiana mais baixos de todas as 

amostras no conjunto de treinamento. O parâmetro Z é um valor de corte empírico, 0,5 foi 

usado como padrão (TROPSHA; GOLBRAIKH, 2007).  

No final, após obter e validar os modelos, estes foram comparados com modelos de 

QSAR disponíveis na plataforma VEGA (www.vegahub.eu/), CAESAR (www.caesar-

project.eu/) e T.E.S.T. (www.epa.gov/chemical-research/toxicity-estimation-software-tool-

test). Este último inclui as seguintes abordagens: DEMETRA, EPA, SARpy e toxRead. 

 

3 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

 

http://www.caesar-project.eu/
http://www.caesar-project.eu/
http://www.epa.gov/chemical-research/toxicity-estimation-software-tool-test
http://www.epa.gov/chemical-research/toxicity-estimation-software-tool-test
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3.1 Desenvolvimento e Validação dos Modelos 

 

O modelo preditivo divido em treino e teste, para D. magna e P. promelas, é 

apresentado na Tabela 1. Aproximadamente 80% dos compostos participaram do conjunto 

de treinamento e o restante do conjunto original, 20%, foram separados para o conjunto de 

teste. 

 

Tabela 1 - Conjunto de dados de D. magna e P. promelas 

 Conjunto treinamento %Total Conjunto teste %Total 

D. magna 794 79.96 199 20.04 

P. promelas 803 79.04 213 20.96 

 

Os modelos de predição de ecotoxicidade para P. promelas (Tabela 2) demonstraram 

desempenho significativo na validação cruzada (R2 = 0,707 para os descritores VolSurf (VS) 

e R2 = 0,731 para os descritores Dragon (DG)). No conjunto de testes, os descritores de DG 

mostraram uma resposta de predição semelhante (R2 = 0,723) aos descritores de VS (R2 = 

0,713). A abordagem consensual mostrou melhor desempenho de predição em comparação 

com o modelo individual com R2 = 0,740 para validação cruzada e R2 = 0,743 para o conjunto 

de teste. 

A qualidade dos modelos para D. magna (Tabela 2) foi significativamente menor. Os 

descritores Dragon e VolSurf não alcançaram o valor de R2 de 0,6, embora o desempenho do 

modelo de consenso no conjunto de testes tenha sido muito próximo (Rext2 = 0,592). Quadro 

semelhante foi observado para a métrica, coeficiente de correlação de validação cruzada 

externa (Q2) (ver Tabela 3). 

 

Tabela 2 - Coeficiente de determinação de validação cruzada R2 de 10 vezes e conjuntos de 

testes (Rext2) para os modelos Dragon, VolSurf e Consensus Random Forest 

 Daphnia magna Pimephales promelas 

Descritores R2 Rext
2 R2 Rext

2 

Dragon 0.534 0.583 0.731 0.723 
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Volsurf 0.514 0.521 0.707 0.713 

Consenso 0.563 0.592 0.740 0.743 

  

Tabela 3 - O coeficiente de correlação por validação cruzada (Qcv2) e a variância explicada 

na predição (Qext2) para os modelos Dragon, VolSurf e Consensus Random Forest 

 Daphnia magna Pimephales promelas 

Descritores Qcv
2 Qext

2 Qcv
2 Qext

2 

Dragon 0.524 0.500 0.728 0.788 

Volsurf 0.513 0.451 0.705 0.783 

Consenso 0.547 0.507 0.737 0.804 

 

3.2 Desempenho de diferentes abordagens 

 

Os CMs desenvolvidos neste estudo foram usados para prever um conjunto de 64 

micropoluentes orgânicos de diferentes classes encontrados nas fontes de águas residuais, 

superficiais, subterrâneas e de água potável no Brasil. Além disso, o desempenho preditivo 

foi comparado com três algoritmos para cada organismo. Para D. magna, foram utilizados os 

seguintes algoritmos: O EPA versão 1.0.7, um modelo (Q) SAR para D. magna LC50 (48h), 

baseado em regressão linear múltipla e DEMETRA, versão 1.0.4: toxicidade aguda para D. 

magna com pesticidas LC50 (48h) construída como modelo híbrido, utilizando duas Redes 

Neurais Artificiais (RNA) e um Quadrado Mínimo Parcial (PLS).  

Para o P. promelas, os seguintes algoritmos foram utilizados para prever a toxicidade 

de 64 MPO: ToxRead versão 1.0.0 que realizou uma avaliação para toxicidade aguda 

integrando a um conjunto de dados de 972 produtos químicos. O modelo read-across foi 

construído com o aplicativo istKNN (desenvolvido pelo Kode) e é baseado no índice de 

similaridade (MANGANARO et al., 2016). O SARpy (SAR em python) é baseado em um 

modelo SAR (relação estrutura-atividade). A predição do software T.E.S.T., predisse os 

valores de LC50 (48h) para D. magna e LC50 (96h) para P. promelas. 
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3.2.1 Modelagem de MPO para Daphnia magna 

 

Inicialmente, a concordância entre os modelos foi analisada usando as matrizes de 

correlação da predição. Para D. magna, todos os métodos geraram valores de predição para 

todos os compostos, exceto T.E.S.T. que gerou valores de LC50 para 54 compostos. Em geral, 

obtém-se uma melhor performance de predição utilizando o método de consenso uma vez 

que este é obtido a partir da média dos dados de todos os modelos de predição (Tabela 4). 

Para o conjunto de teste, usamos critérios menos restritivos para CM, porque, se uma amostra 

é confiável de acordo com a aplicabilidade do domínio utilizada, o valor é gerado. O domínio 

de aplicabilidade do modelo VS RF e dos modelos DG RF foi confiável, exceto para um 

composto e dois compostos, respectivamente, pois estavam fora da faixa de limite do D.A.. 

Portanto, os valores de LC50 foram gerados para todos os 64 compostos. As abordagens CM 

e o T.E.S.T. mostraram uma alta correlação (r = 0,887) para os 54 compostos previstos 

(Tabela 5). O modelo CM mostrou uma correlação ainda melhor com os três métodos, EPA, 

DEMETRA e T.E.S.T. 

 

Tabela 4 - Valores experimentais e previstos de pLC50 de D. magna obtidos pelas quatro 

diferentes abordagens 

ID CM DEMETRA EPA T.E.S.T. Experimental 

1 3.12 2.85 3.05 3.20 - 

2 3.72 3.69 4.63 4.22 - 

3 3.82 4.38 5.93 4.02 - 

4 3.84 4.34 5.66 4.29 - 

5 4.18 4.50 3.18 3.66 - 

6 6.01 6.26 5.37 6.14 - 

7 4.11 5.75 5.53 3.83 - 

8 3.96 2.24 0.42 5.03 - 

9 4.17 4.09 4.21 3.99 - 

10 3.98 4.73 3.83 - - 

11 4.01 2.36 1.68 4.71 6.43 

12 4.94 4.74 6.04 5.06 4.23 
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13 5.22 4.56 5.37 4.43 - 

14 3.61 3.93 4.09 3.25 - 

15 3.48 3.83 4.43 3.46 - 

16 4.32 3.91 5.18 4.24 3.60 

17 4.82 4.23 5.48 4.72 4.12 

18 4.53 3.86 4.77 4.55 4.36 

19 4.63 4.07 5.77 4.80 - 

20 4.32 3.79 5.34 4.33 3.79 

21 5.26 5.50 5.34 5.15 - 

22 4.37 4.50 4.98 3.82 3.90 

23 3.85 3.65 4.66 - - 

24 4c.91 6.10 2.03 - - 

25 5.20 5.17 5.40 4.33 - 

26 4.64 5.37 3.82 - - 

27 5.12 4.56 6.13 4.96 4.82 

28 5.29 4.39 5.84 4.61 4.35 

29 3.34 3.71 5.34 - - 

30 4.92 4.09 6.18 - - 

31 5.94 4.30 6.78 - - 

32 3.68 3.55 5.24 4.04 - 

33 6.27 4.68 7.94 - - 

34 3.55 3.31 4.90 3.72 - 

35 5.07 3.93 4.22 4.93 4.96 

36 5.85 6.56 6.65 5.89 - 

37 5.69 3.66 4.20 5.10 5.37 

38 4.92 3.73 2.96 4.70 - 

39 4.82 3.91 5.56 5.05 - 

40 5.12 5.18 5.93 - - 

41 5.58 5.39 6.04 - - 

42 5.37 5.17 6.32 4.44 - 

43 5.96 6.73 6.93 5.99 - 
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44 4.90 4.67 5.66 4.59 5.17 

45 4.67 5.38 6.24 4.29 - 

46 6.65 6.21 6.57 5.55 - 

47 4.90 4.15 5.05 4.48 - 

48 4.11 5.18 3.73 4.27 - 

49 6.76 6.95 6.40 6.90 - 

50 5.56 5.62 4.64 4.22 5.30 

51 7.15 8.12 6.34 6.38 6.45 

52 6.78 6.77 6.48 6.40 6.65 

53 5.85 6.82 6.03 5.36 6.51 

54 5.59 3.79 4.66 5.01 - 

55 8.27 8.98 7.01 8.20 7.99 

56 4.04 4.21 5.18 4.10 - 

57 4.88 5.90 5.46 4.57 - 

58 6.28 6.05 5.63 4.82 - 

59 4.96 5.96 4.48 4.53 4.71 

60 3.65 4.03 3.65 3.94 - 

61 3.59 4.00 3.75 3.61 - 

62 4.98 6.60 4.24 5.09 4.58 

63 4.74 4.62 3.65 4.82 - 

64 5.10 5.06 3.80 4.38 5.22 

 

Tabela 5 - Matriz de correlação (r) dos valores previstos de LC50 de D. magna pelos quatro 

métodos utilizados neste estudo para 64 MPO identificados em diferentes matrizes de água 

no Brasil. a) Valores de LC50 preditos apenas para 54 compostos 

 

Modelos CM DEMETRA EPA T.E.S.T.a 

CM 1 0.764 0.556 0.887 

DEMETRIA  1 0.503 0.707 

EPA   1 0.458 

T.E.S.T.       1 
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EPA, DEMETRA e T.E.S.T. forneceram alguns valores experimentais de 

ecotoxicidade para 20 compostos que foram usados para aplicar os critérios de validação 

propostos por Tropsha et al. (GOLBRAIKH; TROPSHA, 2002; TROPSHA; GRAMATICA; 

GOMBAR, 2003). Nesses critérios, os modelos foram considerados aceitáveis se 

satisfizessem todas as seguintes condições: Q2> 0,5, R2> 0,6, R0
2 ou R0'

2 próximo de R2, ou 

seja, e os correspondentes 0,85 ≤ k ≤ 1,15 ou 0,85 ≤ k ′ ≤ 1,15. Além disso, usamos o 

coeficiente modificado r2
m proposto por Roy [79] para validação externa. Um r2

m > 0.5 indica 

uma boa previsibilidade externa. As abordagens CM e T.E.S.T geraram valores de R2 

superiores a 0,6 (Tabela 6) e baixo RMSE (do inglês, Root Mean Square Error) que reduziu 

o erro global do modelo. Além disso, de acordo com os critérios propostos por Tropsha e 

Roy (ROY; ROY, 2008; TROPSHA; GRAMATICA; GOMBAR, 2003) ambos os modelos 

mostraram previsões similares e satisfatórias, com o software T.E.S.T. gerando os melhores 

resultados (Tabela 7 e Figura 1). 

 

Tabela 6 - Coeficiente de determinação e RMSE dos valores previstos de D. magna pLC50 

de 20 compostos de MPO identificados em diferentes matrizes de água no Brasil 

Modelos CM DEMETRIA EPA T.E.S.T. 

Rext
2 0.626 0.388 0.0274 0.661 

RMSE 0.720 1.255 1.481 0.665 
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Figura 1 - Gráfico de regressão dos valores de pLC50 predito versus observados para D. 

magna (a e c) e valores observados versus preditos de pLC50 (b e d) para consenso Random 

Forest (a e b) e software T.E.S.T. (c e d). 

 

 

Tabela 7 - Os valores dos parâmetros (em negrito estão dentro da faixa permitida) utilizados 

pelo critério de validação do modelo, proposto por Tropsha e Roy, de CM e T.E.S.T. modelos 

para valores de D. magna pLC50 

Modelos CM T.E.S.T. 

Rext²a 0.626 0.661 

Rext0² b 0.513 0.561 

(Rext² - Rext0²) / Rext² c 0.181 0.151 

Rext0’² d 0.619 0.657 

(Rext² - Rext0’²) / Rext² e 0.011 0.006 

Kf 1.020 0.965 

k’g 0.963 1.020 

r2mh 0.416 0.452 
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r2m'i 0.574 0.619 

𝒓𝒎
𝟐̅̅ ̅̅  j 0.495 0.535 

∆𝒎
̅̅ ̅̅  k 0.158 0.167 

a valores do coeficiente de determinação (ajuste externo) entre os valores de pLC50 observado 

e predito; 

b valores de coeficiente de determinação (ajuste externo) da linha cujo valor do intercepto y, 

entre os valores do pLC50 preditos e observados, é igual a 0, obtidos dos gráficos a e c, Figura 

1;  

c valor da diferença relativa entre os valores do coeficiente de determinação obtidos dos 

gráficos a e c, Figura 1;  

d valores do coeficiente de determinação (ajuste externo) da linha cujo valor do intercepto-y, 

entre os valores observados e preditos do pLC50, é igual a 0, obtido dos gráficos b e d, Figura 

1; 

e valor da diferença relativa entre os valores do coeficiente de determinação obtidos dos 

gráfico b e d, Figura 1; 

f declive da linha cujo intercepto y é igual a 0, mostrado nos gráficos a e c, Figura 1; 

g declive da linha cujo intercepto y é igual a 0, mostrado nos gráficos b e d, Figura 1; 

h metrica r2
m, proposto por Roy (2008) para validação externa; 

i metrica r2
m’, proposto por Roy (2008) para validação externa utilizando Rext0’; 

j average r2
m, 

 𝑟𝑚
2̅̅ ̅ =  

r𝑚
2 + 𝑟𝑚′

2

2
 

k ∆𝑚
̅̅ ̅̅ =  

r𝑚
2 − 𝑟𝑚′

2

2
; 

 

Entre os 64 MPO, os compostos 11, 49, 51, 52 e 55 foram preditos como mais tóxicos 

(pLC50 > 6,34) para todos os modelos. Isso corroborou com valores experimentais de pLC50 

dos compostos 51, 52 e 55 (pLC50 > 6,45). A toxicidade do composto 11 (Tabela 4 e Tabela 

8) foi subestimada (pLC50 < 4,71), apresentando valor muito inferior ao seu pLC50 

experimental = 6,43. 
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3.2.2 Modelagem de MPO para Pimephales promelas 

 

A mesma análise utilizada para D. magna foi realizada para o modelo de P. promelas. 

O CM previu valores de pLC50 para 46 compostos que estavam dentro do seu domínio de 

aplicabilidade dos modelos VS ou DG RF.  O algoritmo Toxicity Read-Across versão 1.0.0 

predisse LC50 para 45 compostos e T.E.S.T. para 54 compostos. Comparando com o SARpy 

que qualitativamente prediz a toxicidade em intervalos, classificando os compostos de 1 

(LC50 < 1 mg / L) até não-tóxico (LC50 > 100 mg / L). As classes 2 e 3 correspondem aos 

intervalos entre 1 a 10 mg / L e 10 a 100 mg / L, respectivamente. Além disso, o modelo 

SARpy fornece a confiabilidade da previsão (Tabela 9). 

Dos valores de atividades LC50 previstos para 46 compostos pelo CM, nove 

corroboram com a classificação SARpy, como um valor experimental, dois com boa 

confiabilidade, cinco com confiabilidade moderada e apenas um com baixa confiabilidade. 

A maioria dos compostos, mais precisamente 29 compostos foram classificados em faixas 

próximas dos valores desses compostos. Quatro foram classificados com boa confiabilidade, 

10 com moderado e 15 com baixa confiabilidade. Apenas oito compostos foram classificados 

em faixas não vizinhas de valores; por exemplo, Tóxico-1 e Tóxico-3, que foram previstos 

com boa confiabilidade e seis com baixa confiabilidade. Nenhuma discordância total entre 

os dois métodos de classificação foi verificada, ou seja, os mesmos compostos classificados 

como não-tóxico e tóxico-1 em ambos os métodos. A maioria dos compostos (34) foi 

classificada pelo CM como mais tóxica do que o método SARpy. A alta concordância dos 

valores previstos de pLC50 das três abordagens (r > 0,766), CM, ToxRead e T.E.S.T., é 

visualizada na matriz de correlação (Tabela 10). Como visualizado na predição LC50 de D. 

magna, CM e T.E.S.T. foram mais bem correlacionados (r = 0,883). 
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Tabela 8 - Os MPO potencialmente tóxicos selecionados contra D. magna e P. promelas 

 

  

ID Classe dos compostos MPO Estruturas 

6 Antibiótico Miconazole 

 

11   Tetracycline 

 

43 Hormonais Stigmasterol 

 

49 Organoclorados Aldrin 

 

51  Dieldrin 

 

52  Heptachlor 

 

53   Endosulfan 

 

55 Piretroide Permethrin 
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Tabela 9 - Predição qualitativa de CM e SARpy/IRF e confiabilidade da predição 

SARpy/IRF. A classificação é baseada nos valores de intervalo de LC50. Tóxico 1, 2, 3 e não-

tóxico, respectivamente, valores de LC50 entre 1 e 10 mg / L, 10 e 50 mg / L, 50 e 100 mg / 

L, e > 100 mg / L. Em negrito estão destacados a combinação de previsão de ambas as 

abordagens 

ID CM SARpy/IRF Confiabilidade 

1  NON-Tóxico baixa 

2  Tóxico-2 baixa 

3  Tóxico-2 baixa 

4  Tóxico-2 baixa 

5  Tóxico-3 baixa 

6 Tóxico-1 Tóxico-2 baixa 

7  Tóxico-3 baixa 

8  Tóxico-3 baixa 

9 Tóxico-3 Tóxico-3 boa 

10 Tóxico-3 Tóxico-3 baixa 

11  Tóxico-3 baixa 

12 Tóxico-2 Tóxico-3 moderada 

13 Tóxico-2 Tóxico-3 baixa 

14  NON-Tóxico baixa 

15 Tóxico-3 Tóxico-2 boa 

16 Tóxico-2 Tóxico-3 boa 

17 Tóxico-1 Tóxico-2 baixa 

18 Tóxico-3 Tóxico-2 boa 

19  Tóxico-3 baixa 

20 Tóxico-2 Tóxico-2 boa 

21 Tóxico-2 Tóxico-3 baixa 

22 Tóxico-2 Tóxico-3 moderada 

23  Tóxico-3 baixa 

24  Tóxico-2 baixa 

25 Tóxico-2 Tóxico-2 moderada 
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26  Tóxico-2 baixa 

27 Tóxico-2 Tóxico-3 baixa 

28 Tóxico-2 Tóxico-3 moderada 

29  Tóxico-2 baixa 

30  Tóxico-3 baixa 

31  Tóxico-2 baixa 

32 Tóxico-3 NON-Tóxico moderada 

33  Tóxico-2 baixa 

34 Tóxico-3 NON-Tóxico moderada 

35 Tóxico-2 Tóxico-2 moderada 

36 Tóxico-1 Tóxico-2 baixa 

37 Tóxico-1 Tóxico-3 baixa 

38 Tóxico-2 Tóxico-2 moderada 

39 Tóxico-2 Tóxico-2 moderada 

40 Tóxico-1 Tóxico-2 moderada 

41 Tóxico-1 Tóxico-2 moderada 

42 Tóxico-1 Tóxico-2 moderada 

43 Tóxico-1 Tóxico-2 baixa 

44 Tóxico-1 Tóxico-2 moderada 

 

45 
Tóxico-2 Tóxico-3 baixa 

46 Tóxico-1 Tóxico-2 baixa 

47 Tóxico-2 Tóxico-2 moderada 

48 Tóxico-3 Tóxico-2 baixa 

49 Tóxico-1 Tóxico-3 baixa 

50 Tóxico-1 Tóxico-3 boa 

51 Tóxico-1 Tóxico-2 baixa 

52 Tóxico-1 Tóxico-3 baixa 

53 Tóxico-1 Tóxico-3 baixa 

54 Tóxico-1 Tóxico-3 baixa 

55 Tóxico-1 Tóxico-1 experimental 
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56 Tóxico-3 Tóxico-1 boa 

57 Tóxico-2 Tóxico-1 boa 

58 Tóxico-1 Tóxico-2 moderada 

59 Tóxico-2 NON-Tóxico baixa 

60 Tóxico-3 NON-Tóxico baixa 

61 Tóxico-3 NON-Tóxico baixa 

62  Tóxico-3 baixa 

63 Tóxico-2 Tóxico-3 baixa 

64 Tóxico-2 Tóxico-3 baixa 

 

Tabela 10 - Matriz de correlação (r) dos valores preditos de LC50 de D. magna pelos três 

métodos utilizados neste estudo para 64 MPO identificados em diferentes matrizes de água 

no Brasil. a) CM previu valores de LC50 para 46 compostos, b) ToxRead para 45 e c) T.E.S.T. 

para 57 compostos 

Modelos CMa ToxReadb T.E.S.T.c 

RFCM 1 0.766 0.883 

ToxRead  1 0.847 

T.E.S.T.   1 

 

Para P. promelas, dos 64 MPO identificados em diferentes fontes de água no Brasil 

apenas sete compostos obtiveram dados experimentais de LC50, portanto o que não é possível 

verificar satisfatoriamente a predição dos métodos (Tabela 11). O ToxRead, por exemplo, 

previu apenas três compostos com valores experimentais. Todas as abordagens apresentaram 

valores mais baixos do coeficiente de predição Rext2 < 0,39 e valores mais altos de RMSE >  

1,03 (Tabela 12). 

 

 

 

 

  



86 
 

Tabela 11 - Valores experimentais e previstos de pLC50 de P. promelas obtidos pelas três 

diferentes abordagens 

Id CM ToxRead T.E.S.T. Experimental 

1 - 2.36 3.23 - 

2 - - 5.21 - 

3 - - 5.46 - 

4 - - 5.69 - 

5 - 4.27 4.47 - 

6 6.77 6.14 6.82 - 

7 - 4.82 5.15 - 

8 - - 5.61 - 

9 4.11 3.68 4.15 - 

10 4.09 2.80 - - 

11 - - 5.69 - 

12 4.96 4.29 - - 

13 5.00 5.04 4.6 - 

14 - 2.45 - - 

15 3.40 4.01 3.35 - 

16 4.87 4.77 5.28 - 

17 5.86 5.64 5.84 - 

18 4.29 4.17 4.91 - 

19 - - 5.91 - 

20 4.55 4.54 4.64 - 

21 5.34 4.59 5.4 - 

22 4.80 4.09 3.68 - 

23 - 5.69 - - 

24 - 8.63 - - 

25 4.87 4.33 4.13 - 

26 - - - - 

27 5.32 5.34 5.77 - 

28 4.71 5.35 4.75 4.54 
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29 -- - 4.69 - 

30 - - 5.94 - 

31 - - 6.48 - 

32 4.01 - 4.88 - 

33 - - 6.85 - 

34 3.77 - 4.1 - 

35 5.41 5.71 5.62 - 

36 6.16 5.72 5.95 - 

37 5.79 4.80 5.15 - 

38 5.43 5.06 5.58 - 

39 5.32 5.37 5.31 - 

40 5.62 5.53 5.57 - 

41 5.58 5.20 5.74 - 

42 5.80 5.53 5.31 - 

43 6.30 5.75 6.49 - 

44 5.53 5.06 5.37 - 

45 5.07 - 5.71 - 

46 6.24 - 5.62 - 

47 5.00 4.93 5.05 - 

48 4.04 4.29 - - 

49 7.33 - 6.31 7.09 

50 6.26 4.20 5.8 6.61 

51 7.26 - 7.34 7.21 

52 7.28 - 6.37 6.75 

53 5.64 - 6.09 8.48 

54 5.69 4.84 6.36 - 

55 7.47 7.39 7.67 7.21 

56 3.95 5.38 4.93 - 

57 5.05 5.07 5.75 - 

58 6.05 5.38 5.73 - 

59 4.98 3.37 4.81 - 
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60 3.71 2.88 3.46 - 

61 3.47 2.69 3.19 - 

62  6.69 6.69 - 

63 4.89 5.41 4.82 - 

64 5.32 5.26 4.88 - 

 

Tabela 12 - Coeficiente de determinação e o RMSE dos valores estimados de LC50 de D. 

magna de 20 compostos de MPOs identificados em diferentes fontes de água no Brasil 

Modelos CM ToxRead T.E.S.T. 

Rex
t2 0.22 0.14 0.38 

RMSE 1.11 1.47 1.03 

 

Entre as 64 MPO, todos os modelos prevêem vários compostos 6, 43, 49, 51, 52 e 55 

(Tabela 8 e Tabela 11) com valores mais elevados de pLC50 > 6,30. Os compostos 49, 51, 52 

e 55 também foram preditos como mais tóxicos para D. magna. A toxicidade do composto 

53 (Tabela 8 e Tabela 11) foi subestimada (pLC50 < 6,09) muito inferior ao seu pLC50 

experimental = 8,48, para ambas as abordagens, CM e T.E.S.T. 

 

4 CONCLUSÃO 

 

Conseguimos desenvolver modelos aplicaveis de forma confiável para prever a 

toxicidade aquática de poluentes químicos identificados em diferentes fontes de água no 

Brasil contra D. magna e P. promelas. Os modelos também mostraram desempenho superior 

ou similar quando comparados com várias outras abordagens populares, como VEGA, 

T.E.S.T. e CAESAR (DEMETRA, EPA, SARpy e toxRead). Os resultados obtidos para D. 

magna mostraram um menor valor de validação de previsão, no entanto, uma precisão maior 

em relação aos valores previstos para 20 MPO. Os modelos desenvolvidos neste estudo 

podem ser utilizados como ferramentas de triagem para a predição de toxicidade aquática de 

compostos orgânicos contra ambos os organismos. 
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CAPÍTULO IV - AVALIAÇÃO DA SEGURANÇA QUÍMICA DE PRODUTOS DE 

TRANSFORMAÇÃO DE LIXIVIADO DE ATERRO SANITÁRIO FORMADO 

DURANTE O PROCESSO FENTON 3 

 

RESUMO 

 

Compostos químicos orgânicos identificados no lixiviado de aterro bruto (LL) localizado na 

região metropolitana de Campina Grande, no nordeste do Brasil e seus produtos de 

transformação (TPs) formados durante o tratamento de Fenton foram estudados sob as 

diretrizes do REACH no contexto da avaliação de segurança química. 197 estruturas 

químicas únicas foram elucidadas, dentro delas, 154 compostos identificados no LL bruto e 

82 compostos foram detectados no LL tratado, representando 39 compostos persistentes 

(PCs) e 43 TPs. Modelos in silico foram desenvolvidos para identificar e priorizar o potencial 

perigo/risco desses compostos para o meio ambiente e a para saúde humana. Os modelos 

revelaram que a biodegradabilidade dos TPs foi melhorada pelos processos de Fenton e um 

ligeiro aumento dos efeitos ecotoxicológicos observados do LL tratado em relação aos 

compostos presentes no LL bruto. Nenhuma diferença significativa foi encontrada para 

receptores de hidrocarboneto de arila (AhR), elementos de resposta antioxidante (ARE) e 

mutagenicidade através do teste de Ames. Comportamento semelhante de amostras LL brutas 

e tratadas foi observado para biodegradabilidade, mutagenicidade em Tetrahymena 

pyriformis, Daphnia magna, Pimephales promelas, ARE, AhR e AMES. No geral, nossos 

resultados indicaram que as amostras de LL bruto e tratado apresentaram perfis de atividades 

semelhantes para todos os parâmetros. 

 

Palavras-chave: Processo de oxidação avançado, processo Fenton, Produtos de 

transformação, Perigos de produtos químicos, Quiminformática. 
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ABSTRACT 

 

Organic chemicals identified in raw landfill leachate (LL) located in the metropolitan region 

of Campina Grande, in the northeast of Brazil and their transformation products (TPs) formed 

during the Fenton treatment were studied under REACH guidelines in the context of the 

chemical safety assessment. 197 unique chemical structures were elucidated, within them, 

154 compounds were identified in raw LL and 82 compounds were detected in the treated 

LL, representing 39 persistent compounds (PCs) and 43 TPs.  In silico models were 

developed to identify and prioritize the potential hazard/risk of these compounds to the 

environment and society. The models revealed that the biodegradability of TPs was improved 

by the Fenton processes and a slight increase of the ecotoxicological effects observed of the 

LL treated compared to the compounds present in raw LL. No significant differences were 

found for aryl hydrocarbon receptor (AhR), antioxidant response element (ARE), and Ames 

mutagenicity. Similar behavior of both raw and treated LL samples was observed for 

biodegradability, T. pyriformis, D. magna, P. promelas, ARE, AhR, and AMES 

mutagenicity. Overall, our results indicated that raw and treated LL samples have similar 

activity profiles for all endpoints except biodegrability. 

 

Keywords: Advanced oxidation process, Fenton process, Transformation products, Hazards 

of chemicals, Cheminformatics. 
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 1 INTRODUÇÃO 

 

O desenvolvimento econômico, a industrialização e a urbanização levaram à enorme 

geração de resíduos sólidos e perigosos, o que é um problema ambiental significativo tanto 

nos países em desenvolvimento quanto nos desenvolvidos. Globalmente, o aterro sanitário 

ainda é o método preferido para a disposição de resíduos sólidos devido ao seu baixo custo 

de operação (AZIZ; AMR, 2016). Um estudo recente mostrou que a produção anual de 

resíduos sólidos urbanos em todo o mundo atingiu 2,01 bilhões de toneladas e espera-se 

chegar a 3,40 bilhões de toneladas até 2050 (KAZA et al., 2018). No entanto, uma das 

desvantagens mais significativas dos métodos de disposição em aterro está relacionada à 

geração de lixiviado, um líquido altamente poluído formado pela decomposição de resíduos 

orgânicos e água que se infiltra e percola através do material residual (KJELDSEN et al., 

2002). O efluente lixiviado é uma água residual com baixa biodegradabilidade, alta 

toxicidade, alta concentração de orgânicos refratários, contaminantes químicos inorgânicos, 

nitrogênio amoniacal, metais pesados, fenóis, pesticidas e materiais orgânicos xenobióticos 

(KJELDSEN et al., 2002; ROBINSON, 2017; SLACK; GRONOW; VOULVOULIS, 2005). 

O lixiviado pode e geralmente inclui um conjunto altamente preocupante e diversos de 

contaminantes, como substâncias per- e polifluoroalquil (HAMID; LI; GRACE, 2018), 

retardadores de chama bromados (GALLEN et al., 2016), substâncias de extinção de 

ultravioleta (DENG et al., 2018; ISKANDER et al., 2018), compostos farmaceuticamente 

ativos, antibióticos e produtos de cuidados pessoais (CLARKE et al., 2015; YI et al., 2017). 

Consequentemente, se o lixiviado atingir o solo, as águas superficiais ou subterrâneas, ou se 

não for tratado e cuidadosamente descartado no meio ambiente, esse tipo de água residual 

pode causar vários efeitos nocivos à vida selvagem e à saúde humana (BARRIOS 

RESTREPO et al., 2017; GHOSH; GUPTA; THAKUR, 2015; NIKA et al., 2020).  

O lixiviado é coletado e frequentemente transportado para tratamento de águas 

residuais. No entanto, os tratamentos secundários (por exemplo, processo convencional de 

lodo ativado) e terciários (como filtração e desinfecção) se mostraram insuficientes para a 

remoção de vários poluentes orgânicos (CAPODICI et al., 2019; RENOU et al., 2008; 

RIZZO et al., 2019a, 2019b). Processos de oxidação avançados (AOPs), que envolvem a 

formação de espécies altamente oxidantes e não seletivas, como radicais hidroxila (HO *), 
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têm demonstrado desempenhar um papel importante no tratamento de águas residuais e são 

capazes de degradar diferentes tipos de poluentes orgânicos (GAUTAM; KUMAR; 

LOKHANDWALA, 2019; GORITO et al., 2017). Dentre os diferentes POA, o tratamento 

Fenton (Fe2 + / H2O2) tem sido amplamente estudado e é considerado uma tecnologia 

promissora para a remoção de poluentes orgânicos em lixiviados de aterro (DENG; 

ENGLEHARDT, 2006; NAKHATE; PATIL; MARATHE, 2018; WANG et al., 2016). 

Embora esses métodos sejam considerados eficazes para a remoção de poluentes 

orgânicos, em alguns casos, a geração dos produtos de transformação (TPs) durante os 

processos de tratamento avançados ainda é uma preocupação. Esses TPs podem preservar o 

modo de ação dos compostos parentais e podem ser mais tóxicos que seus precursores, sendo, 

portanto, uma preocupação para o homem e o meio ambiente (ESCHER; FENNER, 2011). 

Infelizmente, muitas vezes, os TPs não foram identificados nem regulamentados (ZAHN et 

al., 2019). Além disso, a quantidade e diversidade de TPs impedem uma avaliação de risco 

abrangente, principalmente devido à complexidade de sua análise experimental, que 

geralmente é demorada e cara (KHALEEL et al., 2019; KÜMMERER et al., 2019). Portanto, 

a avaliação experimental não é adequada para a triagem sob demanda da ampla variedade de 

compostos TPs, o que dificulta o conhecimento sobre os efeitos desses compostos em 

efluentes complexos. 

Enquanto isso, as abordagens computacionais têm sido amplamente utilizadas para a 

avaliação e priorização de produtos químicos de interesse ambiental e humano (ALVES et 

al., 2018a; DE MORAIS E SILVA et al., 2018, 2019; KAR et al., 2020; KHAN; ROY; 

BENFENATI, 2019; MELNIKOV et al., 2016; TOROPOV et al., 2020) e se tornou uma 

solução prática para a tomada de decisão regulatória moderna (GRISONI et al., 2016; LI et 

al., 2017; LUO et al., 2019). Nos últimos anos, a legislação química europeia promoveu a 

gestão e a exploração de grandes volumes de dados para reduzir os testes em animais e 

economizar tempo e custos para melhorar as margens de segurança de novas substâncias 

químicas (GRAMATICA; CASSANI; SANGION, 2016; LILIENBLUM et al., 2008; 

MURATOV et al., 2020; NENDZA et al., 2018). 

O objetivo principal deste estudo foi avaliar o potencial perigo de compostos 

químicos identificados no lixiviado de aterro sanitário bruto e seus TPs formados pelo 

processo Fenton. Para atingir este objetivo, nós (i) coletamos amostras brutas de chorume de 



100 
 

um aterro sanitário localizado na região metropolitana de Campina Grande, no nordeste do 

Brasil; (ii) realizou o tratamento Fenton do lixiviado do aterro; (iii) estruturas químicas 

identificadas por espectroscopia de massa; (iv) dados recolhidos, com curadoria e integrados 

sobre parâmetros de interesse como parte dos requisitos iniciais das directrizes REACH no 

contexto da avaliação de segurança química; (v) desenvolveu modelos QSAR e MuDRA para 

esses terminais; e (vi) modelos desenvolvidos usados para criar um perfil abrangente de 

toxicidade/risco de produtos químicos e TPs investigados.  

 

2 MATERIAL E MÉTODOS  

 

2.1 Análise Experimental 

 

2.1.1 Amostras de lixiviado e processo Fenton 

 

As amostras brutas de lixiviado utilizadas neste estudo foram coletadas em um aterro 

sanitário localizado na região metropolitana de Campina Grande, Paraíba, região nordeste do 

Brasil. Os procedimentos experimentais de tratamento Fenton de lixiviado de aterro utilizado 

neste trabalho foram totalmente descritos por Dantas et al. (DANTAS et al., 2019). 

 

2.1.2 Métodos analíticos para a elucidação de estruturas químicas 

 

 Os compostos brutos do lixiviado do aterro sanitário e seus produtos de transformação 

foram extraídos por sistema de extração líquido / líquido e identificados por cromatografia 

gasosa / espectrometria de massa (GC / MS QP - LCQ Fleet, Thermo Scientific) com uma 

coluna capilar Agilent HP-5 MS (30m x 0,25 mm x 0,25 mm, Agilent Technologies (EZ-

Guard Columns) e uma fonte de ionização por electrospray. O volume injetado foi de 1,0 µL 

no modo splitless usando hélio como gás de arraste em uma coluna com fluxo de 1,0 mL.min-

1. A temperatura inicial foi 40 ° C (mantido por 2 min), 10 ° C min-1 a 70 ° C, em seguida, 

aquecimento a 5 ° C min-1 a 250 ° C (mantido por 4 min). A fonte de íons MS foi operada a 

200 ° C. Os espectros de massa foram obtidos em varredura completa no modo de íon positivo 

em proporções massa-carga (m / z) entre 50-650 amu. Os dados coletados foram identificados 
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pelo banco de dados do software Thermo Xcalibur (versão 2.2) que forneceu uma lista de 

possíveis produtos químicos fórmulas baseadas em m/ze distribuição isotópica. As estruturas 

dos subprodutos foram propostas de acordo com suas espectro de massa, fórmulas 

moleculares possíveis e tempo de retenção. 

 

2.2 Abordagem quiminformatica  

 

2.2.1 Conjunto de dados 

 

Os conjuntos de dados foram cuidadosamente selecionados usando os fluxos de 

trabalho propostos por nosso grupo anteriormente (FOURCHES; MURATOV; TROPSHA, 

2010, 2015, 2016). Resumidamente, quimiotipos específicos, como grupos aromáticos e 

nitro, bem como ligações duplas, foram normalizados e as configurações estéreo foram 

removidas usando o Padronizador ChemAxon (v.19.27.0, ChemAxon, Budapeste, Hungria, 

http: //www.chemaxon. com). Substâncias com subestrutura química indefinida e substâncias 

com peso molecular acima de 1.000 DA foram removidos. Contraíons, sais inorgânicos, 

compostos organometálicos e misturas foram removidos. Após a padronização estrutural, as 

duplicatas foram identificadas com o software HiT QSAR (KUZ’MIN; ARTEMENKO; 

MURATOV, 2008; TROPSHA, 2010) e cuidadosamente analisadas. 

 

2.2.2 Descritores moleculares 

 

Os modelos QSAR foram desenvolvidos usando descritores RDKit e impressões 

digitais Morgan (semelhantes a ECFP6), que foram calculados usando o software de 

quiminformática RDKit (http://www.rdkit.org, (RINIKER; LANDRUM, 2013)) executado 

no Python v.3.7 (https: //www.python.org). As impressões digitais de Morgan foram geradas 

com raio 3 e vetor de bits de 2.048 bits. Os modelos MuDRA foram desenvolvidos usando 

impressões digitais Morgan (raio = 3 e 2048 bits), descritores de molécula inteira RDKit, 

chaves MACCS e impressões digitais Avalon. 
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2.2.3 Geração dos modelos de QSAR 

 

Neste estudo, desenvolvemos modelos QSAR (CHERKASOV et al., 2014) e 

MuDRA (ALVES et al., 2018b) para prever a toxicidade potencial e o potencial de risco de 

compostos identificados a partir do lixiviado de aterro sanitário bruto e seus PTs formados 

durante o processo Fenton descrito na seção 2.1.1. Aqui, desenvolvemos modelos para oito 

endpoints de interesse, incluindo dois testes de propriedade físico-química: log Kow (HILL, 

2002) e biodegradabilidade estimada sob condições anaeróbicas, para um período de 28 dias 

(OECD 301D) (GHATTAS et al., 2017; Test No. 301: Ready Biodegradability, 1992); três 

ensaios para ecotoxicidade aquática: Tetrahymena pyriformis considerando a concentração 

causando inibição de crescimento de 50% (pIGC50) após 48 horas de exposição [54], 

Daphnia  magna com dados de concentração que mata 50% dos organismos (CL50) no tempo 

de exposição 48 horas (Test No. 202: Daphnia sp. Acute Immobilisation Test, 2004) e 

Pimephales promelas usando dados de concentração letal média (CL50) ao longo de uma 

duração de teste de 96 horas (Test No. 203: Fish, Acute Toxicity Test, 2019); teste de Ames 

determinado pela exposição de cepas de Salmonella typhimurium (MORTELMANS; 

ZEIGER, 2000; OECD, 2020) e dois ensaios para hepatotoxicidade em Homo sapiens, como 

receptor de hidrocarboneto de arila (AhR) contra linha celular HepG2-Ahr-luc (VELDHOEN 

et al., 2008) e elemento de resposta antioxidante (ARE) contra linha celular  ARE-bla HepG2 

(RAGHUNATH et al., 2018).  

Modelos QSAR desenvolvidos em Python usando o algoritmo Random Forest 

(BREIMAN, 2001) implementado no scikit-learn (https://scikit-learn.org/stable/). Vinte 

rodadas de y-randomização foram realizadas para garantir que a previsibilidade não fosse 

dada ao acaso. Avaliamos o domínio de aplicabilidade (AD) dos modelos como Dcutoff = 

<D> + Zs, onde Z é um parâmetro de limite de similaridade definido por um usuário (0,5 

neste estudo), e <D> es são a média e o padrão desvio, respectivamente, de todas as distâncias 

Euclidianas no espaço descritor multidimensional entre cada composto e seus vizinhos mais 

próximos para todos os compostos no conjunto de treinamento (GOLBRAIKH et al., 2003; 

TROPSHA; GOLBRAIKH, 2007). Os modelos MuDRA foram desenvolvidos em KNIME 

de acordo com o método descrito por Alves et al. (ALVES et al., 2018b) usando impressões 
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digitais Morgan (raio = 3 e 2048 bits), descritores de molécula inteira RDKit, chaves MACCS 

e impressões digitais Avalon.  

 

2.2.4 Análise de agrupamento químico 

 

A análise de agrupamento químico foi gerada pelo método Sequential Agglomerative 

Hierarchical Non-overlapping escrito em Python 3.7 (https://www.python.org/) e integrado 

em um fluxo de trabalho KNIME. Para esta análise, foram utilizados descritores RDKit de 

cada composto original. O agrupamento hierárquico foi realizado usando o pacote SciPy 

(https://www.scipy.org/) com base na distância euclidiana e o método de Ward (WARD, 

1963). Resumidamente, o algoritmo gera um dendrograma e um mapa de calor da matriz de 

proximidade colorida de acordo com a similaridade/dissimilaridade química entre os 

compostos. 

 

2.2.5 Análise estatística 

 

As seguintes métricas estatísticas foram usadas para avaliar diferentes aspectos do 

desempenho dos modelos de classificação (Equações 1-5): 

 

𝑇𝑎𝑥𝑎 𝑑𝑒 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎çã𝑜 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑡𝑎 (𝑇𝐶𝐶)

=
𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 + 𝑒𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒

2
 

Equação (1) 

  

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 =
𝑁𝑣𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑖𝑟𝑜𝑠 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠

𝑁𝑣𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑖𝑟𝑜𝑠 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 + 𝑁𝑓𝑎𝑙𝑠𝑜𝑠 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠
 

Equação (2) 

  

𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 =
𝑁𝑣𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑖𝑟𝑜𝑠 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠

𝑁𝑣𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑖𝑟𝑜𝑠 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 + 𝑁𝑓𝑎𝑙𝑠𝑜𝑠 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠
 

Equação (3) 

  

Valor de preditividade positiva (VPP)  

𝑉𝑃𝑃 =
𝑁𝑣𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑖𝑟𝑜𝑠 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠

𝑁𝑣𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑖𝑟𝑜𝑠 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 + 𝑁𝑓𝑎𝑙𝑠𝑜𝑠 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠
 

Equação (4) 
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Valor de preditividade negativa (VPN)  

𝑉𝑃𝑁 =
𝑁𝑣𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑖𝑟𝑜𝑠 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠

𝑁𝑣𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑖𝑟𝑜𝑠 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 + 𝑁𝑓𝑎𝑙𝑠𝑜𝑠 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠
 

  Equação (5) 

 

 

3 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

 

3.1 Identificação de compostos em lixiviado de aterro sanitário e seus TPs formados durante 

o processo Fenton  

  

A identificação dos compostos químicos presentes no lixiviado bruto do aterro 

sanitário e seus TPs formados durante o processo Fenton foi realizada através de um método 

analítico utilizando cromatografia em fase gasosa acoplada a um sistema de espectroscopia 

de massas CG/EM. Foram identificadas 197 estruturas químicas únicas, dentro delas, 154 

compostos foram detectados em amostras de lixiviado sanitário bruto e 82 compostos foram 

detectados no lixiviado tratado, incluindo 39 compostos persistentes (CPs) que foram 

identificados antes e permaneceram inalterados após o tratamento. Além disso, foram 

identificados 43 produtos de transformação (PTs) formados pelo processo Fenton. Uma lista 

de compostos identificados pode ser encontrada em Materiais Suplementares (Tabela S1). 

 

3.2 Análise de agrupamento hierárquico   

 

Uma análise de agrupamento hierárquico foi realizada para identificar pequenos 

grupos de compostos com padrões de similaridade para o conjunto de dados heterogêneo de 

197 compostos. Pela análise do mapa de calor e com base no dendrograma, um total de 17 e 

13 agrupamentos foram identificados ao considerar uma distância euclidiana igual a 200 para 

definição de cluster para o lixiviado bruto e tratado, respectivamente (Figura 1). Entre os 17 

grupos de lixiviados brutos, os grupos 4, 6, 8 e 14 registraram um número maior de 

compostos (Tabela 1). O cluster 4 agrupou 27 compostos (17,53%) caracterizados 

predominantemente por um anel monoaromático contendo frações alquil, como m-dimetil-
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benzeno, fenilpropano, etilbenzeno, presença de grupos hidroxilas, aldeído, ácido carboxílico 

e moléculas alifáticas conectadas com heteroátomos contendo cadeias de C4-C10. O cluster 6 

agrupou 11% dos compostos (n = 17). Este cluster consiste predominantemente em 

compostos aromáticos com um ou mais anéis fundidos a um anel de cinco membros ligado a 

grupos cloro, nitro e sulfonamida, com cadeias contendo C6-C14. O maior cluster 8, com 18% 

dos compostos (n = 28), consistiu principalmente de moléculas alifáticas e aromáticas com 

grupos cetona, álcool, amina, ácidos e álcoois graxos de cadeia média, com 6 a 12 átomos de 

carbono. Os compostos do cluster 14 (11% dos compostos, n = 17) foi formado 

principalmente por hidrocarbonetos acíclicos de cadeia ramificada, contendo em geral 12 a 

16 átomos de carbono.  
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Figura 1 - Análise de agrupamento de 154 compostos identificados em lixiviado bruto (A) e 

82 compostos identificados em lixiviado tratado (B). 
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Tabela 1 - Exemplos de estruturas químicas presentes nos principais agrupamentos 

identificados para a amostra de lixiviado de aterro sanitário bruto 

Cluster 4 

 

  

1,3-xylene phenol 4-hydroxy-4-methylpentan-

2-one 

Cluster 6   

   

2-benzofuran-1,3-dione 1,1'-biphenyl 4-chloro-3-nitrophenol 

Cluster 8   

 
 

 

butyl benzoate 7,7-dimethyloctanoic acid 2,2,6,6-

tetramethylpiperidin-4-one 

Cluster 14 

  
 

2-methyldodecane 3,7-dimethylundecane 2,9-dimethyldecane 

 

No total, 13 agrupamentos foram detectados para os compostos presentes na amostra 

de lixiviado tratado por Fenton; os maiores clusters 6, 8, 12 e 13 foram analisados (Tabela 

2). O cluster 6 contendo 10 compostos (12%) com 12 a 18 átomos de carbono, foi 

caracterizado por hidrocarbonetos de cadeias ramificadas e não ramificadas; e presença de 
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grupos hidroxila e carboxila de cadeia longa. A característica estrutural mais importante no 

cluster 8, que contém 13 compostos (16%), foi a presença de compostos monoaromático 

contendo grupos alquila, com 6 a 10 átomos de carbono. O cluster 12, contendo 12% dos 

compostos (n = 10), foi predominantemente formado por hidrocarbonetos saturados de cadeia 

ramificada, contendo 13 a 16 átomos de carbono. O cluster 13 (n =14, 17%) inclui alcanos 

ramificados e compostos de cadeia acíclica contendo grupos hidroxila e carboxila. Todos os 

outros clusters identificados são muito menores (incluindo menos de 10 compostos). 

 

3.3 Modelos in silico  

 

Os modelos demonstraram bom potencial preditivo para todos os endpoints de acordo 

com as melhores práticas de modelagem QSAR (CHERKASOV et al., 2014; TROPSHA, 

2010). Os modelos log Kow foram contínuos, apresentando Q2 externo = 88%, erro quadrático 

médio = 0,41 e erro absoluto médio = 0,45. As principais características estatísticas dos 

modelos QSAR, MuDRA e consenso usados neste estudo são relatadas na Tabela 3.  
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Tabela 2 - Exemplos de estruturas químicas presentes nos principais agrupamentos 

identificados para a amostra de lixiviado tratado por Fenton 

Cluster 6 

  

Hexadecane Palmitic acid 

Cluster 8 

 

  

1,3-xylene 1-ethyl-2-methylbenzene 1,2-xylene 

Cluster 12 

 
 

 

4,8-Dimethylundecane 2,3,5,8-tetramethyldecane 4,6-dimethyldodecane 

Cluster 13 

 
  

4-methylidenedecane 2,6-dimethylnonane nonan-3-yl prop-2-

enoate 

 

 

  



Tabela 3 - Características estatísticas dos modelos de QSAR, MuDRA e modelos de consenso para as predições das atividades 

selecionadas 

Models TCC Sensibilidade VPP Especificidade VPN Coverage 

Biodegradation (QSAR) 0.77 0.75 0.80 0.80 0.75 0.79 

Biodegradation (MuDRA) 0.62 0.64 0.61 0.60 0.64 1.00 

Consensus Biodegradation 0.70 0.70 0.71 0.70 0.70 0.90 

Aquatic toxicity (T. pyriformis) (QSAR) 0.92 0.94 0.90 0.90 0.94 0.87 

Aquatic toxicity (T. pyriformis) (MuDRA) 0.85 0.87 0.87 0.82 0.82 1.00 

Consensus Aquatic toxicity (T. pyriformis) 0.89 0.91 0.89 0.86 0.88 0.94 

Aquatic toxicity (D. magna) (QSAR) 0.80 0.77 0.80 0.86 0.80 0.81 

Aquatic toxicity (D. magna) (MuDRA) 0.76 0.74 0.76 0.77 0.76 1.00 

Consensus Aquatic toxicity (D. magna) 0.78 0.76 0.78 0.82 0.78 0.91 

Aquatic toxicity (P. promelas) (QSAR) 0.81 0.79 0.83 0.83 0.79 0.84 

Aquatic toxicity (P. promelas) (MuDRA) 0.70 0.67 0.71 0.74 0.70 1.00 

Consensus Aquatic toxicity (P. promelas) 0.76 0.73 0.77 0.79 0.75 0.92 

AhR (QSAR) 0.79 0.84 0.76 0.74 0.83 0.78 

AhR (MuDRA) 0.71 0.71 0.71 0.72 0.72 1.00 

Consensus AhR 0.75 0.78 0.74 0.73 0.78 0.89 

ARE (QSAR) 0.79 0.83 0.76 0.75 0.82 0.72 

ARE (MuDRA) 0.65 0.62 0.65 0.68 0.65 1.00 

Consensus ARE 0.72 0.73 0.71 0.72 0.74 0.86 
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Ames mutagenicity (QSAR) 0.85 0.83 0.83 0.87 0.87 0.80 

Ames mutagenicity (MuDRA) 0.79 0.81 0.81 0.77 0.76 1.00 

Consensus Ames mutagenicity 0.82 0.82 0.82 0.82 0.82 0.90 



O TCC dos modelos QSAR e MuDRA, estavam na faixa de 65-92% e 62-85%, 

respectivamente. A diferença entre sensibilidade e especificidade foi inferior a 0,1 para todos 

os modelos e, portanto, esperamos um número semelhante de previsões corretas para 

compostos tóxicos e não tóxicos. Todos os modelos MuDRA usados neste estudo exibiram 

100% de cobertura de previsão e os modelos QSAR cobertura de previsão de 72-87%. 

Modelos de consenso (MC), obtidos a partir do cálculo dos valores médios dos dois modelos 

categóricos gerados pela combinação de QSAR e MuDRA, foram utilizados neste estudo 

para as predições dos compostos (Tabela 3). O modelo de classificação foi atribuído como 1 

(ativo), 0,5 (inconclusivo) e 0 (não ativo). Para a biodegradabilidade foi atribuído valores 1 

para prontamente biodegradável, 0,5 para biodegradabilidade inconclusiva e 0 para não 

prontamente biodegradável, Tabela 4. 
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Tabela 4 - Resultados de QSAR, MuDRA e previsões de consenso para as atividades selecionadas 

LL bruto 

 Biodegradabilidade T. pyriformis D. magna P. promelas AMES AhR ARE 

Tóxico/Não-biodegradável 53 57 37 16 8 5 8 

Inconclusivo 19 18 11 23 3 4 12 

Não-tóxico/Biodegradável  28 25 53 62 92 92 81 

LL bruto sem compostos persistentes  

 Biodegradabilidade T. pyriformis D. magna P. promelas AMES AhR ARE 

Tóxico/Não-biodegradável 57 53 33 17 10 5 9 

Inconclusivo 15 19 11 22 4 5 12 

Não-tóxico/Biodegradável  28 28 56 61 86 90 79 

Lixiviado tratado 

 Biodegradabilidade T. pyriformis D. magna P. promelas AMES AhR ARE 

Tóxico/Não-biodegradável 40 63 41 15 4 5 6 

Inconclusivo 30 21 17 28 1 2 15 

Não-tóxico/Biodegradável  29 16 41 57 95 93 79 

Produtos de transformação  

 Biodegradabilidade T. pyriformis D. magna P. promelas AMES AhR ARE 

Tóxico/Não-biodegradável 40 58 35 19 5 7 7 

Inconclusivo 30 26 26 30 2 5 19 

Não-tóxico/Biodegradável  30 16 40 51 93 88 74 

Compostos persistentes 

 Biodegradabilidade T. pyriformis D. magna P. promelas AMES AhR ARE 

Tóxico/Não-biodegradável 41 69 49 8 3 3 5 

Inconclusivo 31 15 8 26 0 0 10 

Não-tóxico/Biodegradável  28 15 44 64 97 97 85 



3.3.1 Log Kow 

 

O coeficiente de partição octanol-água (log Kow, também chamado de log P) é um 

parâmetro físico-químico essencial usado para indicar a tendência de uma substância se 

distribuir no ambiente aquático, o que pode afetar seu destino ambiental (HILL, 2002). Os 

valores de log Kow previstos para as amostras de lixiviado de aterro sanitário bruto e o 

lixiviado tratado são mostrados na Tabela S1. Além disso, foram utilizadas as médias ± 

desvios padrão dos valores de log Kow. De acordo com os resultados, o log Kow foi 

ligeiramente maior para os compostos de lixiviado tratados (log Kow de 4,92 ± 2,53) do que 

os compostos detectados no lixiviado bruto (log Kow de 3,92 ± 2,51), indicando que os 

compostos de lixiviado tratados são mais hidrofóbicos. Os compostos de CPs revelaram-se 

menos hidrofílicos do que os compostos de PTs, log Kow de 5,22 ± 2,57 e log Kow de 4,64 ± 

2,49, respectivamente. A presença de ácidos graxos de cadeia longa e alcanos ramificados 

acíclicos com cadeia longa aumentou significativamente o log Kow. Por outro lado, o anel 

mono-aromático de benzeno contendo átomos de oxigênio, grupo amino, nitro ou 

sulfonamida e moléculas alifáticas oxigenadas, ácidos graxos, álcoois alifáticos ou éteres, 

com peso molecular inferior denotou efeito significativo para o valor log Kow mais baixo (ver 

Figura 2). 

 

3.3.2 Biodegradabilidade

 

A biodegradação é um processo natural de degradação de substâncias por meio de 

microrganismos. Este parâmetro é uma medida importante usada para avaliar o destino dos 

produtos químicos no meio ambiente e determinar se uma substância tem potencial para 

causar efeitos adversos no meio ambiente (GHATTAS et al., 2017). Em geral, quanto menor 

a biodegradabilidade ou não degradabilidade de um composto, maior a probabilidade de 

persistência no ambiente [54]. A previsão de biodegradabilidade foi classificada como 

prontamente biodegradável (1), biodegradabilidade inconclusiva (0,5) e não prontamente 

biodegradável (0). A classificação dos produtos químicos detectados em amostras brutas de 

lixiviado de aterro mostrou que 28% dos compostos (n = 43) foram previstos como 

prontamente biodegradáveis, 19% (n = 29) como biodegradáveis inconclusivos e 53% (n = 
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82) como não prontamente biodegradável. Por outro lado, as amostras tratadas por Fenton 

resultaram em 29% (n = 24) de biodegradável prontamente, 30% (n = 25) de biodegradável 

inconclusivo e 40% (n = 33) de não biodegradável prontamente. Nesse caso, não foi 

observada diferença entre os PTs e os CPs (Tabela 4). Os resultados das análises indicam que 

esses compostos em amostras tratadas tendem a ser mais biodegradáveis do que os compostos 

originais. Isso corresponde aos resultados de um estudo recente de biodegradabilidade de 

lixiviados pelo processo de Fenton [64]. Grupo carboxílico e seus derivados, cetonas, 

hidroxilas e cadeias alifáticas foram grupos funcionais observados para biodegradabilidade, 

enquanto os anéis de benzeno contendo grupos alquila nas posições 1 e 3, bem como alquilos 

ramificados (C12-C15) foram encontradas como interferem para a biodegradabilidade (ver 

Figura 3). 

 

Figura 2 – Estrutura química e predições correspondentes para log Kow. 

 

 

Figura 3 – Exemplo ilustrativo das estruturas químicas de compostos classificados como 

biodegradáveis (A) e não biodegradáveis (B). 
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3.3.3 Tetrahymena pyriformis 

 

Tetrahymena pyriformis é um protozoário ciliado de vida livre encontrado em 

ecossistemas de água doce em todo o mundo, comumente usados como um importante 

bioindicador de poluição química no ambiente aquático (M. P. SAUVANT, D. PEPIN, 

1999). Nossos resultados indicaram que 57% dos compostos em amostras de LL brutas (n = 

88) foram considerados tóxicos, 18% (n = 28) inconclusivos e 25% não-tóxicos (n = 38). 

Entre os compostos em LL tratados, 63% (n = 52) e 21% (n = 17) foram preditos como 

tóxicos e inconclusivos, respectivamente, e 16% (n = 13) não tóxicos (Tabela 4). PTs e CPs 

mostraram perfis de atividades semelhantes. A presença de compostos monoaromático 

contendo substituinte metil e etil e hidrocarbonetos insaturados acíclicos ramificados ou não 

ramificados promoveu a toxicidade. Enquanto os hidrocarbonetos alifáticos com cadeia curta 

e anel monoaromático contendo grupos hidroxila, grupos amino, sulfonamida e heteroatomos 

foram evidenciados para os compostos preditos como não tóxicos (ver Figura 4). 

 

Figura 4 - Exemplo ilustrativo das estruturas químicas de compostos classificados como 

tóxicos (A) e não tóxicos (B) para Tetrahymena pyriformis. 

 

 

3.3.4 Daphnia magna 

 

O crustáceo de água doce D. magna é considerado um organismo modelo nas 

avaliações de toxicidade ambiental de produtos químicos, uma vez que este organismo é 

muito sensível e desempenha um papel importante na cadeia alimentar (BARATA et al., 

2017). A avaliação deste endpoints indicou que a maioria dos produtos químicos, 81 

compostos (53%), em amostras de lixiviado de aterro bruto foram considerados não tóxicos 
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contra D. magna, com 37% (n = 57) tóxicos e 10% (n = 16) preditos como inconclusivo. O 

lixiviado tratado demonstrou maior proporção de compostos classificados como tóxicos 

(41%, n= 34) e menor proporção de não-tóxicos (41%, n = 34), em relação ao lixiviado bruto 

(ver Tabela 4). Resultados semelhantes foram obtidos por Dantas et al. [43]. Maior potencial 

de toxicidade bem com maior potencial de não-tóxicos foi observado para o CPs frente aos 

TPs, que, no entanto, apresentou mais compostos classificados como inconclusivos. 

Hidrocarbonetos acíclicos ramificados ou não ramificados (C9-C26) foram 

principalmente tóxicos contra D. magna. As moléculas alifáticas oxigenadas contendo 

álcoois graxos de cadeia longa e derivados (> C17), cadeia de brometo de alquila, ácidos 

benzóicos com cadeia longa (C23-C25) e compostos monoaromáticos contendo um ou dois 

anéis de benzeno (C14-C17) com grupo hidroxila foram geralmente previstos como 

inconclusivos. Em geral, a presença de compostos com cadeias curtas (C4-C12) contendo 

derivados de benzila, grupos metil, etil e nitro, bem como compostos contendo funções 

oxigenadas foram comumente encontradas interferindo na toxicidade (ver Figura 5). 

 

Figura 5 - Exemplo ilustrativo das estruturas químicas de compostos classificados como 

tóxicos (A) e não tóxicos (B) para Daphnia magna. 

 

 

3.3.5 Pimephales promelas 

 

Os peixes, e em particular o Pimephales promelas, desempenham um papel 

importante na avaliação da toxicidade devido ao seu papel importante nas cadeias 
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alimentares, sua tendência para bioacumular substâncias tóxicas, bem como sua sensibilidade 

a baixas concentrações de mutagênicos (Test No. 203: Fish, Acute Toxicity Test, 2019). 

Neste modelo, 16% dos compostos (n = 24) detectados em amostras de lixiviado de aterro 

foram previstos como tóxicos, 35 compostos foram previstos como inconclusivos (23%) e 

95 (62%) não tóxicos. Por outro lado, 15% dos compostos (n = 12) presentes no LL tratado 

foram identificados como tóxicos, 28% (n = 23) como inconclusivos e 57% (n = 47) como 

não tóxicos. O que resultou em uma diminuição de 50% e 49% em termos de quantidade de 

compostos tóxicos e não tóxicos, respectivamente. Nesse caso, identificou-se os TPs como 

mais tóxicos que os PCs (Tabela 4). A toxicidade contra P. promelas foi influenciada 

principalmente pelo maior número de anéis e porções de ciclos na molécula contendo grupos 

funcionais como cetona, grupo carboxílico e aldeído. Ácidos graxos de cadeia longa (C12-

C40), ésteres de ácidos graxos, ésteres de álcool graxo, a maioria deles saturados, e alcanos 

foram principalmente previstos como inconclusivos. Os compostos não tóxicos geralmente 

têm peso molecular inferior e consistem principalmente de alcanos ramificados, 

monoaromaticos ligados a halogênios, oxigênio, nitrogênio e enxofre; e compostos de cadeia 

alifática contendo grupos oxigenados como álcoois, ésteres, cetonas e carboxílicos (ver 

Figura 6). 

 

Figura 6 - Exemplo ilustrativo das estruturas químicas de compostos classificados como 

tóxicos (A) e não tóxicos (B) para Pimephales promelas. 
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3.3.6 AhR e ARE  

 

Receptor de hidrocarboneto de arila (AhR), um receptor nuclear presente na maioria 

dos tecidos de vertebrados, conhecido por mediar a toxicidade e os efeitos biológicos de 

compostos (SHAHIN et al., 2020) e o elemento de resposta antioxidante (ARE), uma parte 

da via de resposta ao estresse oxidativo associado a patogênese de uma variedade de doenças, 

desde câncer até neurodegeneração (RAGHUNATH et al., 2018), foram avaliados para 

melhorar a identificação de toxicidade química. Para ambos, encontramos um efeito previsto 

semelhante para amostras de lixiviado bruto e tratado. Mais de 90% e cerca de 80% dos 

compostos não apresentaram efeito positivo previsto nos ensaios AhR e ARE, 

respectivamente. Para esses endpoints, os PTs têm 10% mais compostos previstos como 

tóxicos do que os PCs (Tabela 4).   

 

3.3.7 AMES  

 

O teste de Ames, determinado pela exposição de cepas de Salmonella typhimurium, 

é o teste para avaliar o potencial efeito carcinogênico de produtos químicos mais utilizado 

em todo o mundo (OECD, 2020). Neste modelo, os resultados indicaram que em aterro de 

lixiviado bruto, apenas aromáticos mono e policíclicos (n = 17) contendo heteroátomos foram 

principalmente mutagênicos no teste de Ames. No aterro tratado, mais de 95% dos compostos 

foram preditos como não mutagênicos no teste de Ames (Tabela 4). 

 

3.3.8 Análise de similaridade das atividades  

 

Uma avaliação comparativa foi feita para avaliar as semelhanças/dissimilaridades dos 

desfechos investigados por meio de perfis de risco dos compostos do LL bruto e tratado. Para 

isso, utilizamos cluster de correlação por mapa de calor usando distância euclidiana 

(HEATMAP, [s.d.]). Conforme mostrado na Figura 7 e Figura. S1. Os resultados relatados 

no dendrograma, indicam que nossos sete pontos finais podem ser agrupados em dois grupos. 

O primeiro grupo indicou a correlação entre três desfechos, biodegradabilidade, T. pyriformis 

e D. magna. Por exemplo, T. pyriformis e D. magna foram agrupados, o que sugere que os 
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compostos de interesse irão realizar uma ação tóxica semelhante para ambos. O segundo 

grupo corresponde à correlação de pontos finais P. promelas, ARE, AMES e AhR, indicando 

que a correlação entre ARE e AMES é mais forte. Os resultados mostram que tanto as 

amostras de LL brutas quanto as tratadas têm um perfil de atividade semelhante para esses 

pontos finais.  
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Figura 7 - Mapa de calor para visualizar a matriz de correlação de diferentes endpoints de 

lixiviados bruto (A) e tratado (B). A cor verde está associada a compostos não 

tóxicos/biodegradáveis e vermelhos - a compostos tóxicos/não biodegradáveis. 
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4 CONCLUSÃO 

 

Nossos resultados indicaram que o tratamento Fenton pode remover ~ 60% dos 

produtos químicos orgânicos encontrados no lixiviado do aterro. Com base no log Kow 

estimado, os compostos lixiviados tratados mostraram uma menor solubilidade em água com 

uma fração maior de ácidos graxos de cadeia longa e alcanos ramificados acíclicos com uma 

cadeia longa. O tratamento Fenton também aumenta a proporção de produtos biodegradáveis 

de 47% para 60%. No entanto, os efeitos ecotoxicológicos observados do lixiviado de aterro 

sanitário tratado revelaram um ligeiro aumento em comparação com os compostos presentes 

no lixiviado de aterro bruto. T. pyriformis e D. magna foram considerados as espécies mais 

sensíveis, sugerindo que a avaliação de risco desses subprodutos em ambientes aquáticos não 

pode ser ignorada. Potencial mutagênico muito baixo do LL bruto e seus TPs foi detectado 

por meio de nossos modelos de Ames. O tratamento de Fenton não resulta em diferença 

significativa de potencial AhR e ARE entre LLs e TPs. Até onde sabemos, este é o primeiro 

estudo em que o produto de transformação durante a degradação do lixiviado sanitário pelo 

processo Fenton e seus perfis de risco foram estimados. Esperamos que nossos resultados 

forneçam suporte teórico para a avaliação da toxicidade do lixiviado de aterro sanitário e dos 

produtos de transformação de Fenton e a compreensão de seu potencial perigo.  
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