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RESUMO

E incontestavel a necessidade do uso de herbicidas para o controle de plantas daninhas nos
sistemas agricolas. Os herbicidas benzamidicos consistem em uma classe de inibidores do
sistema fotossintético Il (FSII) amplamente utilizados para o controle deste tipo de problema.
No entanto, o desenvolvimento de resisténcia por essas ervas daninhas aos herbicidas
conhecidos, torna-se necessario uma busca continua por novos agroguimicos. O estudo
relatado aqui parte da combinacdo de duas séries congenéricas de herbicidas (tio) benzamida
em um unico conjunto de dados e modelagem subsequente de suas atividades herbicidas
contra FSII (pICso) utilizando anélise de imagem multivariada aplicada a relacdo quantitativa
estrutura-atividade (MIA-QSAR). Os modelos apresentaram-se robustos e preditivos (valores
médios de r? = 0,91, ¢? = 0,80 e r’preq = 0,81) e foram utilizados para estimar o plCso de novos
candidatos agroquimicos, os quais foram propostos com base na mistura quimica das
subestruturas dos compostos mais ativos presentes no conjunto de dados. As caracteristicas
quimicas que afetam a atividade herbicida foram analisadas usando mapas de contorno MIA,
enquanto os valores plCso previstos foram comparados com pontuacdes de docking para
apoiar os resultados MIA-QSAR. Os modelos MIA-QSAR, cujos descritores moleculares
explicam informacgdes topoquimicas, raio atdbmico e eletronegatividade de Pauling,
apresentaram alto desempenho de modelagem. Consequentemente, os dados plCso para 0s
candidatos a agroquimicos propostos foram calculados usando os parametros de regressao
PLS dos modelos. O composto proposto possuindo uma porcao tiobenzamida e cadeia C-11,
H, NO2, OH e OH como substituintes variaveis foi a alternativa mais promissora.

Palavras-Chave: Estrutura-atividade; (tio)benzamidas; atividade herbicida; fotossistema 1.



ABSTRACT

The need to use herbicides to control weeds in agricultural systems is incontestable.
Benzamide herbicides consist of a class of photosynthetic system Il (PSII) inhibitors widely
used for weed control. However, the development of resistance by these weeds to the known
herbicides requires an ongoing search for new agrochemicals. The study reported here starts
from combining two congeneric series of (thio)benzamide herbicides into a single dataset and
subsequent modeling of their herbicidal activities against PSIl (pICso) using multivariate
image analysis applied to quantitative structure-activity relationship (MIA- QSAR). The
models were robust and predictive (mean values of r> = 0.91, g> = 0.80 and ryred = 0.81) and
were used to estimate the plCso of new agrochemical candidates, which were proposed based
on the mixture chemistry of the substructures of the most active compounds present in the
dataset. The chemical features affecting the herbicidal activities were analyzed using MIA
contour maps, whereas the predicted pICsg values were compared to docking scores to support
the MIA-QSAR outcomes. The MIA-QSAR models, whose molecular descriptors explain
topochemical information, atomic radius, and Pauling’s electronegativity, presented high
modeling performance. Accordingly, the pICso data for proposed agrochemical candidates
were calculated using the PLS regression parameters of the models. The proposed compound
possessing a thiobenzamide moiety and C-11 chain, H, NO2, OH, and OH as variable
substituents was the most promising alternative.

Keywords: Structure-activity; (thio)benzamides; herbicidal activity; photosystem II.
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1 INTRODUCAO

Na agricultura, € comum o aparecimento de plantas invasoras, 0 que acarreta ao
agricultor o desafio de controla-la, uma vez que elas causam um prejuizo enorme. Caso nédo
seja controlada, a planta invasora pode dominar a cultura e causar até mesmo a morte da
plantacdo. Um recurso utilizado pelos produtores é a utilizagdo dos herbicidas para controle
ou eliminacdo das plantas daninhas. E comum as plantas desenvolverem resisténcias aos
herbicidas, devido a utilizacdo continua desses agroquimicos. Logo, cabe aos pesquisadores
sempre trabalharem no desenvolvimento de novos produtos ou no melhoramento dos
herbicidas existentes. Uma classe de herbicidas presente no mercado corresponde as
benzamidas; um conhecido exemplar dessa classe € a pronamida (Figura 1), cujo nome

comercial é Kerb (Dow Agrosciences).

Figura 1 - Estrutura quimica do herbicida pronamida, da classe das benzamidas.

0 -
NH

Cl
Cl

Fonte: Lépez et al. (2015).

Sabe-se que um dos modos de acdo dos herbicidas € inibir o transporte de elétrons na
fotossintese. Essa atividade esta relacionada a estrutura molecular do herbicida, ou seja,
modificando-se a estrutura molecular do herbicida, altera-se (aumentando ou diminuindo) a
sua capacidade de inibicdo do fotossistema Il (FSII), que € a enzima envolvida nas reacoes
dependentes da luz, das quais depende o processo de fotossintese.

Uma técnica utilizada para compreender a relacdo existente entre a estrutura quimica e
a correspondente bioatividade (atividade biologica), com o intuito de construir um modelo
matematico € o0 QSAR (Quantitative Structure-Activity Relationships) (TIMMERMAN et al.,

2002). A correlagdo da estrutura quimica com a correspondente propriedade bioldgica ocorre
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por meio de descritores moleculares, que sdo grandezas numericas facilmente obtidas através
de célculos ou medidas experimentais.

A presente pesquisa possui a finalidade de encontrar uma correlacdo entre as estruturas
moleculares de uma série de herbicidas benzamidicos e suas correspondentes capacidades
inibitérias de fotossintese, usando descritores MIA (Multivariate Image Analysis)
(BARIGYE; FREITAS, 2016). Esses descritores moleculares correspondem aos pixels das
imagens das estruturas quimicas dos herbicidas (obtidas com o auxilio de programas para
desenho de moléculas), cujas diferencas explicam os diferentes fatores de inibicdo da
fotossintese da série de compostos. As imagens sdo codificadas numericamente, de tal forma
que os pixels apresentam valores; portanto, as imagens das estruturas quimicas sao compostas
por pixels que variam em valor e coordenada, o que explica a variacdo nos valores de
bioatividade. Dessa forma, pode-se compreender quais por¢des estruturais poderiam
intensificar a inibicdo do FSII e, consequentemente, contribuir para a proposi¢cdo de novos
herbicidas.

1.1 Justificativa

Algumas benzamidas sdo conhecidas pela sua eficacia no controle de plantas daninhas.
Na agricultura, a resisténcia das plantas aos herbicidas é comum, o que causa grande prejuizo
na producdo. Portanto, é imprescindivel que se desenvolvam novos candidatos a herbicidas
benzamidicos para o controle de pragas, uma vez que herbicidas mais eficientes podem ser
utilizados em uma concentragcdo menor, gerando, assim, menor impacto ao meio ambiente, o
que pode ser iniciado por meio de métodos computacionais, tal como propde o presente

projeto.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo geral do projeto é compreender como a atividade de inibicdo fotossintética
depende da estrutura quimica de herbicidas da familia das benzamidas, bem como propor
candidatos a herbicidas benzamidicos por meio da técnica de modelagem molecular MIA-
QSAR.
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1.2.2 Objetivos Especificos

- Construir um modelo MIA-QSAR com elevada capacidade preditiva da atividade de
inibicdo fotossintética para uma série de herbicidas da familia das benzamidas.

- Interpretar o modelo com base nos coeficientes de regresséo PLS e nas projecdes de
variaveis importantes dos descritores MIA, com vistas a compreender quais regifes e
substituintes na molécula mais afetam a bioatividade.

- Realizar estudos de docking molecular, para entender o modo de interacdo entre as
moléculas do conjunto de dados e propostas e o alvo bioldgico;

- Divulgar os resultados por meio de publicagdo em revista internacional com fator de

impacto relevante para a area.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Herbicidas

O aumento da populagdo mundial nos ultimos anos é seguido de um grande
desenvolvimento tecnoldgico. Esse alto crescimento populacional, em jungdo com o consumo
e a demanda por alimentos, vem exigindo dos produtores rurais a utilizacdo de recursos como
agroguimicos para garantir a producdo de alimentos (JARDIM et al.,2009). O termo
agrotoxico possui como sinbnimos os termos praguicida, pesticida, biocida, agroquimico,
defensivo agricola, produto fitossanitario e desinfestante domissanitario (PARANA, 2018).
Esses sdo definidos como produtos e agentes de processos fisicos, quimicos ou bioldgicos
utilizados na producdo e armazenamento e beneficio da agricultura, com a finalidade de
preservar as plantagdes de organismos vivos considerados nocivos, segundo a Lei Federal
7.802/1989 (“lei dos agrotoxicos). Resumidamente, os agroquimicos sao substancias
utilizadas para proteger as plantacdes de organismos nocivos (LEI FEDERAL 7.802 de julho
de 1989). Os agrotoxicos podem ser classificados de acordo com o tipo de praga que
combatem: inseticidas (contra insetos), fungicidas (contra fungos), acaricidas (contra &caros),
herbicidas (contra plantas daninhas).

As plantas daninhas sdo umas das principais causas de perdas de rendimento da
producdo agricola, uma vez que competem com as culturas por nutrientes, agua e luz. Os
herbicidas sdo as principais ferramentas usadas no controle de plantas daninhas na agricultura
moderna. No entanto, o complexo desafio que as ervas daninhas representam, muito em razao
da resisténcia aos herbicidas que as mesmas podem desenvolver aos agroquimicos
(QUARESHY etal., 2017).

Os primeiros relatos da utilizagdo de herbicidas surgiram por volta de 1908 e
consistiam no emprego de sais de cobre e, depois, acido sulfdrico para o controle de plantas
daninhas em cereais (1993 citado por ZHINDHAL; OLIVEIRA, 2011). A partir disso, a
utilizacdo de tais produtos se intensificou, principalmente devido ao crescimento
populacional. Os herbicidas sé@o capazes de selecionar o tipo de planta em que vao agir,
provocando a sua morte; o termo selecionar € utilizado no sentido da atuacdo destes produtos,
provocando a morte da planta daninha, enquanto mantém a cultura intacta. A etimologia da
palavra herbicida vem do latim herba (planta) e caedere (matar) (1993 citado por
ZHINDHAL; OLIVEIRA, 2011).
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Os herbicidas podem ser classificados de diversas maneiras: quanto a seletividade,
translocacdo, época de aplicacdo, estrutura quimica, mecanismo de acdo, entre outros. No
presente trabalho, sera dado destaque apenas quanto a estrutura quimica e mecanismo de acao.
A classificacdo quanto a estrutura quimica é considerada limitada, uma vez que herbicidas de
um mesmo grupo de compostos podem ter mecanismos de acdo distintos; logo, essas duas
classificagOes geralmente sdo associadas para aumentar sua utilidade (ROMAN et al., 2005).
Os herbicidas podem ter varios mecanismos de acdo, podendo atuar como inibidores de
acetolactato sintase (ALS), do fotossistema | e 1, entre diversos outros (OLIVEIRA, 2011). E
importante distinguir a diferenga entre mecanismo de acdo e modo de acdo. Mecanismo de
acdo é o primeiro evento metabodlico (sitio de acdo) que ocorre nas plantas onde o herbicida
atua. J& o modo de acdo € o conjunto de eventos metabdlicos que resultam na expressao final
do herbicida sobre as plantas, incluindo os sintomas visiveis (engloba o mecanismo de a¢édo)
(CARVALHO, 2013). Um dos mecanismos de acao dos herbicidas é a inibi¢do do transporte
de elétrons na fotossintese, o qual resulta na remo¢cdo ou inativacdo de um ou mais
carregadores intermediarios do transporte de elétrons. As benzamidas compreendem uma
classe de herbicidas que apresentam esse mecanismo de acdo de inibicdo do fotossistema I,
com o modo de agdo de inibir o processo da fotossintese (vide secéo 4.2).

E importante destacar o que é necessario para que um herbicida seja eficaz e cumpra o
seu papel de matar a plantas consideradas daninhas em uma cultura. De acordo com Roman et

al. (2005), para ser eficiente o herbicida necessita:

ser retido pela folhagem;

e penetrar/ultrapassar a cuticula;

e mover-se nos espacgos com agua ao redor da célula;

e entrar na célula, passando através da membrana celular;
e atingir o local de agéo;

e ligar-se a enzima-alvo e inibi-la.

Um bom herbicida deve ainda ser seletivo, ou seja, afetar o local de acédo da planta
invasora, mas ndo na cultura, ser metabolizado ou degradado pela cultura e ndo ser pela planta
daninha, ou seja, ele deve atingir apenas na planta alvo (ROMAN et al.,2005).

O uso excessivo de herbicidas impde uma forte selecdo para qualquer caracteristica,

permitindo que as populacdes de plantas sobrevivam e se reproduzam sob pressao recorrente
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de herbicidas. Isso contribuiu para a evolu¢do mundial da resisténcia a herbicidas em ervas
daninhas (REY-CABALLERO et al.2017). A resisténcia a herbicidas causa perdas de safra,
contaminacdo de sementes de ervas daninhas, valores de terra reduzidos, maiores custos de
manejo mecanico e cultural de ervas daninhas e despesas adicionais com herbicidas
alternativos e/ou sistemas de cultivo para manejar populacfes resistentes a herbicidas
(NORSWORTHY et al. 2012). Logo, como o uso de herbicidas apresenta grande contribuicéo
para a garantia de uma boa safra agricola, o desenvolvimento e estudo de novos herbicidas

deve ser constante, em razao das resisténcias diferentes que eventualmente aparecam.

2.2 Benzamidas e Alvo Bioldgico

A inibicdo da capacidade fotossintética tem sido considerada uma estratégia
importante para a agdo de herbicidas e, de fato, varios compostos que inibem a fotossintese
constituem a maior classe de herbicidas comerciais (HONDA et al.,1990). As benzamidas
fazem parte de uma classe de herbicidas que interferem no processo de fotossintese das
plantas. Elas compreendem uma das classes de herbicidas utilizadas no mundo, e sua estrutura
béasica é mostrada na Figura 2 (MACKAY et al., 1997).

Figura 2 - Estrutura quimica basica de uma benzamida, precursora dos herbicidas
benzamidicos.

Fonte: BENZAMIDA (2021).
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As benzamidas pertencem ao grupo quimico das amidas mais especificamente as
benzamidas e apresentam como mecanismo de a¢do o bloqueio do transporte de elétrons
fotossintéticos no fotossistema Il (FSII). O mecanismo de acdo dos derivados da benzamidas
é chamado de inibicdo do fotossistema Il, que também é conhecido como inibi¢do da sintese
de Hill, por inibirem a evolugdo do oxigénio a partir da agua na presenca de cloroplastos e de
um aceptor adequado de elétrons (OLIVEIRA et al,2011).

Os herbicidas desse mecanismo de acédo sdo divididos em 3 subgrupos: C1 (Triazinas),
C2 (Uréias e Amidas) e C3 (Nitrilas e outros), devido as trés formas de ligac&o dos herbicidas
a proteina D1 (Figuras 3 e 4). Independentemente do sitio especifico de ligacdo, esses
herbicidas apresentam sintomas semelhantes de progressdo de injurias nas plantas
susceptiveis (OLIVEIRA et al.,2011).

Figura 3 - Herbicidas inibidores do fotossistema Il e suas classificacdes

Pyridazinone @ @ pmé%mmﬁs%:ﬂps [

Fonte: WEED SCIENCE.

A Figura 3 mostra os diversos herbicidas que inibem o FSII (ou PS I, em inglés), na
qual se observa que a pronamida pertence ao subgrupo C2. Na Figura 4 é possivel visualizar
os sitios de ligacdo de alguns herbicidas inibidores do FS Il ao complexo proteico Qg na

membrana dos cloroplastos. Herbicidas do grupo C1 ligam-se aos sitios 2 e 3, do grupo C2 se
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ligam aos sitios 1 e 2, e herbicidas do subgrupo C3 se ligam ao sitio 4 (OLIVEIRA et al.,

2011).

Figura 4 - Visualizacdo dos sitios de ligacdo de alguns herbicidas inibidores do FS Il ao
complexo proteico QB na membrana dos cloroplastos
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A Figura 5 mostra o herbicida terbutryn complexado ao fotossistema Il (FSII) de uma
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Fonte: OLIVEIRA et al.,2011

cianobactéria. O terbutryn (comercialmente conhecido como Pestanal) € um herbicida
triazinico, mas o seu modo e local de inibigdo sdo idénticos aos de herbicidas benzamidicos.

Figura 5 - Estrutura do fotossistema Il (FS1I) complexado ao herbicida terbutryn.
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Fonte: PDB: 4Vv82 (BROSER et al.,2011).
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O modo de acdo completo ocorre pela inibigdo da fotossintese, onde os herbicidas se
ligam ao sitio de ligacdo da plastoquinona Qg na proteina D1 do FSII, o qual se localiza nas
membranas dos tilacoides dos cloroplastos, causando o bloqueio do transporte de elétrons de
Qa para Qg. Resumidamente, a morte das plantas ocorre devido ao blogueio de elétrons de Qa
para Qg, 0 que interrompe a fixacdo de CO; e a producgéo de energia (ATP e NADPH>), que
sdo elementos essenciais para o crescimento das plantas (SILVA et al., 2013 a b).

O mecanismo de acdo das benzamidas é denominado inibicdo do transporte de elétrons
fotossintéticos (PET), o qual é quantificado através de medidas de uma reacdo fotossintética
em membranas tilacoides, isoladas a partir de folhas ou algas unicelulares. Esse sistema de
medicdo é considerado conveniente, confidvel e preciso para avaliar a atividade herbicida de
benzamidas, pois ele ndo sofre interferéncias da complexa fisiologia da planta (BARBER,
1992). O potencial inibitorio € expresso em termos de plCso, isto €, o logaritmo negativo da

concentracédo que inibe o FSII pela metade (50%).

2.3 Relacdo Quantitativa Estrutura-Atividade (QSAR)

A relagdo quantitativa estrutura-atividade - QSAR (Quantitative Structure-Activity
Relationship) ou, ainda, o termo mais geral relacdo quantitativa estrutura-propriedade - QSPR
(Quantitative Structure-Property Relationship), é resultado final de um processo que se inicia
com uma descricdo adequada de estruturas moleculares e termina com determinada
inferéncia, hipotese, previsdo sobre o comportamento de moléculas em sistemas ambientais,
bioldgicos e fisico-quimicos em analise (TODESCHINI et al., 2020). Os estudos de QSAR ¢
baseado no principio de que a atividade biolégica de um composto estéd relacionada a sua
estrutura ou propriedades moleculares, e moléculas estruturalmente semelhantes podem ter
atividades biologicas semelhantes (MYINT; XIE, 2010). As informacgdes estruturais
moleculares sdo codificadas em descritores moleculares.

Os descritores moleculares podem ser definidos como resultado de um procedimento
I6gico e matematico, que converte informag6es quimicas codificadas com uma representacdo
simbdlica de uma molécula em um numero Util ou resultado de algum experimento
padronizado (CONSONNI; TODESCHINI, 2000).

Os descritores moleculares podem ser de dois tipos: empiricos, ou seja, as variaveis
independentes do modelo sdo obtidas experimentalmente (descritores moleculares empiricos),
ou tedricos, os quais sdo obtidos computacionalmente com base na estrutura molecular
(descritores moleculares tedricos) (KATRITZKY et al., 2010) (ESTRADA, 2008).
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Os descritores moleculares podem ser classificados quanto a sua dimensionalidade,
que vai desde unidimensional (1D) até a sétima dimensdo (7D), o que classifica 0s métodos
QSAR em QSAR-1D a QSAR-7D (QUADRO 1).

Os modelos de QSAR sdo construidos utilizando-se a atividade biolégica como
variavel resposta (y) (propriedade a ser predita) e os descritores moleculares como as
variaveis independentes (x). A representacdo matematica geral para 0 QSAR é dada pela
Equacéo 1:

y =f (x1,%2, ., %) (1)

Assim, pode-se resumir que um modelo QSAR define relagdes matematicas entre
descritores e atividades biolégicas de compostos conhecidos, para prever atividades de
compostos desconhecidos (MAHALAKSHMI; JAHNAVI, 2020).

Yousefinejad e Hemmateenejad (2015) destacam que as analises QSAR apresentam
pelo menos cinco etapas: (1) Selecdo do grupo de moléculas a ser estudado; (2) Geracao dos
descritores moleculares (caracteristicas estruturais) que refletem a estrutura das moléculas; (3)
Selecdo de bons descritores para construcdo do modelo de predicdo; (4) Construcdo do
modelo e, por fim; (5) O modelo construido deve ser avaliado por meio dos métodos

estatisticos de validacdo.

QUADRO 1 - Classificacdo das metodologias QSAR, com base na dimensionalidade do
descritor.

1D-QSAR | Consiste de representacbes moleculares e fragmentos moleculares, os

quais apresentam correlagdo como, por exemplo, pKa e log P.

2D-QSAR | Dados topologicos que levam em consideragdo o arranjo atbmico em um
composto, fornecendo informacdo sobre tamanho, forma e ramificacéo

de uma molécula.

3D-QSAR | Inclui descritores que consideram o arranjo espacial dos &tomos em uma

molécula.

4D-QSAR | Considera interagdes entre ligante e receptor, e/ou multiplas

conformacdes do ligante.

5D-QSAR | Considera o efeito do receptor na conformacdo do ligante (encaixe
induzido).
6D-QSAR | Incorpora efeitos de solvatacdo ao 5D-QSAR.

7D-QSAR | Considera modelos reais ou virtuais da interagdo ligante-receptor.
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Fonte: elaborado pelo autor com base em CHERKASOV et al. (2014), DAMALE et al. (2014),
CORMANICH et al. (2012), TODESCHINI et al. (2020), e POLANSKI (2009).

Em decorréncia das diferentes abordagens existentes, cada qual com suas vantagens e
desvantagens, ¢ de suma importadncia 0 uso de uma técnica que consiga equilibrar a
simplicidade na geragdo de descritores eficientes e a interpretabilidade do modelo. Nesse
sentido, a metodologia denominada MIA-QSAR (Anélise Multivariada de imagens aplicada
em QSAR, do inglés Multivariate Image Analysis applied to QSAR) parece ser uma
alternativa interessante para modelagem molecular (BARIGYE; FREITAS, 2016).

2.4 MIA-QSAR (Multivariate Image Analysis applied to QSAR)

A andlise multivariada de imagens aplicada as relagdes quantitativas entre estrutura e
atividade (multivariate image analysis applied to quantitative structure-activity relationships
ou MIA-QSAR) é um método que se baseia no tratamento de imagens bidimensionais (2D)
para modelagem molecular (FREITAS et al., 2005). Antes de se descrever especificamente
sobre 0 uso de andlise multivariada de imagens aplicado ao QSAR e entender como a
metodologia MIA-QSAR funciona, é importante entender o que € uma imagem.

Uma imagem pode ser descrita como uma contribui¢do bidimensional de intensidades
de luz capturadas de algum meio fisico. Uma imagem possui significado visual, ou seja,
representa algo. Ela é formada por pixels, os quais ndo assumem um valor qualquer ou nao-
correlacionado de intensidade em relacéo aos seus vizinhos, sendo, dessa maneira, ndo se teria
uma imagem. Logo, os pixels devem oferecer determinada autocorrelacdo espacial, para que,
juntos, correspondam a imagem (GELADI et al., 1992).

Existem dois tipos de imagens: as univariadas e as multivariadas. As primeiras séo
compostas por duas dimensdes geométricas (x e y) e estdo em escala cinza; entdo, em uma
imagem univariada, cada pixel possui uma unica coordenada, para a qual é atribuida um valor
de intensidade. O outro tipo de imagem corresponde as multivariadas, que representam um
conjunto de imagens univariadas, que podem ser visualizadas como um arranjo de pixels, na
qual cada valor de um pixel ndo corresponde a um valor Unico de intensidade de luz, mas sim
a juncao de diferentes bandas (canais). O sistema de cores RGB é um exemplo disso, em que
cada pixel tem a contribuicdo de trés bandas, que correspondem as cores vermelho (Red),
verde (Green) e azul (Blue) (ESBENSEN; GELADI, 1989). Nesse sistema de cores RGB, o
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espectro de cores é considerado um produto da contribuicdo de trés cores. Cada cor no
sistema RGB-8 bits é representada por 1 byte de memoria (8 bits), o que permite 255 valores
diferentes. Como um Unico pixel tem a contribuicdo das trés cores, entdo, ele podera assumir
valores que vdo de 0 (auséncia de cor - preto) a 765 (contribuicdo das 3 cores - branco)
(NUNES; FREITAS, 2013).

A estratégia MIA-QSAR foi motivada a partir do raciocinio de que, para uma dada
série de estruturas quimicas congruentes, a variacdo nas propriedades observadas ¢ em funcao
das subestruturas/grupos ndo congruentes. Essa metodologia é baseada no tratamento de
imagens (estruturas quimicas 2D), onde as variaveis independentes (descritores) sdo pixels
(binérios, originalmente) carregados dessas imagens. O simples alinhamento dessas estruturas
resulta em um arranjo tridimensional, em razdo da sobreposi¢do das imagens 2D, mantendo-
se as subestruturas coincidentes das moléculas congruentes. Em uma segunda etapa (Figura
6), 0 arranjo tridimensional é desdobrado para fornecer uma matriz de dados, onde as linhas
representam 0s compostos e as colunas as variaveis, adequada para aplicar um método de
regressdo multivariada conveniente para correlacionar os descritores com o bloco y (o vetor
da coluna de variaveis dependentes) (CORMANICH; FREITAS; RITTNER, 2011).

Figura 6 - Esquema utilizado para o tratamento das imagens e geracdo dos descritores MIA-
QSAR.
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Fonte: BARIGYE; FREITAS, 2016.

O primeiro modelo MIA-QSAR, atualmente denominado MIA-QSAR tradicional ou
MIA-QSARL, utilizava imagens de estruturas quimicas em preto e branco (conforme a Figura
6a) como fonte de descritores moleculares. A matriz binéria de pixels era composta por
valores O (preto) e 765 (branco), exclusivamente, onde 765 representa 0s espagos em branco
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da imagem, enquanto o valor O indica os wireframes que compBem as estruturas quimicas
(FREITAS et al., 2005).

Tal metodologia, apesar de ter alcangado resultados promissores em varias analises,
possui algumas limitacGes em funcdo do alinhamento impreciso dos wireframes, o que gera
variacdo nos dados, e também devido a representacdo imperfeita do tamanho e forma dos
atomos e dos grupos quimicos, o que fazia com que esse método falhasse em diferenciar
heteroatomos e/ou tipos de atomos (NUNES; FREITAS, 2013).

Com a finalidade de eliminar os problemas mencionados, evoluiu-se para o entdo
denominado aug-MIA-QSAR (augmented MIA-QSAR) (NUNES; FREITAS, 2013). Essa
abordagem foi cunhada através da introducdo de esquemas de cores ao método tradicional
MIA-QSAR, marcando uma importante etapa para a modelagem baseada em analises de
imagens multivariadas. Consequentemente, isso possibilitou a integracdo de informacdes
quimicas vitais e permitiu a discriminacdo dos heterodtomos de forma mais significativa, além
de proporcionar uma maior capacidade de modelagem (NUNES; FREITAS, 2013).

No aug-MIA-QSAR, os atomos sdo representados por circulos (correspondentes aos
raios de van der Waals) de cores sélidas (oriundas do sistema RGB) para representacdo dos
atomos. O esquema aug-MIA-QSAR compreende duas abordagens: o aug-MIA-QSARvol e
aug-MIA-QSARcolor. Na abordagem aug-MIA-QSARvol, os &tomos que constituem
estruturas quimicas sdo atribuidos a cores padrdo (conforme estabelecido pelo programa de
desenho de estrutura quimica, por exemplo, GaussView), com o objetivo de apenas
discriminar os tipos de atomos, enquanto os raios dos circulos que representam o0s &tomos sdo
definidos para serem proporcionais ao raio de Van der Waals (volume). Ja na abordagem aug-
MIA-QSARcolor, as cores dos atomos sdo cuidadosamente escolhidas para garantir a
correspondéncia direta as diferentes propriedades atdbmicas, por exemplo, eletronegatividade,
raio de Van der Waals, razéo raio/eletronegatividade, etc. (BARIGYE; FREITAS, 2016).

O uso de cores e volumes atdmicos para diferenciar &tomos e grupos quimicos fez com
que o método MIA-QSAR melhorasse sua habilidade de predicdo se comparado a
metodologia convencional (BARIGYE; FREITAS, 2016). Para um entendimento mais claro,
a Figura 7 expressa claramente como eram feitas as representa¢des dos compostos segundo a
primeira versao do modelo MIA-QSAR (a), de acordo com o modelo aug-MIA-QSARvol (b),
de acordo com o modelo aug-MIA-QSARvol (atomos com cores sélidas) (c), e aug-MIA-
QSARcolor (d).

Figura 7 - Imagens quimicas empregadas para gerar os descritores MIA-QSAR de acordo
com a) o MIA-QSAR tradicional, b) aug-MIA-QSARvol, ¢) aug-MIA-QSARvol (dtomos com
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cores solidas), e d) aug-MIA-QSARcolor (cores com valores de pixel proporcionais a
propriedades atbmicas.
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Fonte: BARIGYE; FREITAS, 2016

Novos melhoramentos no método MIA-QSAR aconteceram, com o desenvolvimento
de uma ferramenta grafica, denominada de MIA-Plot, que contribui para a interpretacdo
qguimica dos modelos gerados, permitindo o entendimento de como os diferentes substituintes
e suas respectivas posicdes afetam a propriedade de interesse (BARIGYE et al., 2016). Essa
nova ferramenta consiste da utilizacdo de dois graficos de cores, em que o primeiro €
chamado de grafico de coeficientes de regressdo do PLS (b), e o segundo é um gréfico de
scores da importancia das variaveis em projecdo (VIP) (BARIGYE et al., 2016).

O mapa de scores VIP descreve o qudo importante um determinado descritor é para o
modelo, enquanto o grafico de coeficientes de regressdo PLS (b) indica como um
determinado descritor molecular afeta a propriedade de interesse (aumentando ou diminuindo,
por exemplo). Portanto, uma analise conjunta dos graficos VIP e b é recomendavel
(BARIGYE et al., 2016). A Figura 8 ilustra um exemplo de utilizagdo dos MIA-Plots.

Figura 8 - MIA-Plots baseados nos parametros b e VIP para derivados de triazinas.

Fonte: DARE et al., 2017
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Dependendo do dado com que se esta lidando, ha diversas formas para a obtencéo dos
descritores de imagens. Quando o caso é a técnica MIA-QSAR, somente os dados
relacionados com mudangas estruturais que afetam a propriedade interessada estudada séo
relevantes. Portanto, os descritores que correspondem aos espagos em branco comuns das
imagens, bem como as subestruturas coincidentes das moléculas, sdo excluidos da matriz de
dados. Em seguida, apds a obtencdo dos descritores (geralmente, centenas ou milhares),
utiliza-se um método de analise multivariada adequado para regressdo dos dados e, enfim,

para construcdo do modelo de previsao.

2.5 Métodos de Anélise Multivariada

A utilizacdo de computadores para a andlise das informacGes quimicas aumentou
enormemente nos Ultimos anos, gracas aos avancos tecnolégicos na area de informética. A
analise de dados, principalmente no ramo da quimica analitica (area da quimica que trabalha
com identificacdo ou quantificacdo de espécies ou elementos quimicos), atingiu um
sofisticado nivel com a interface de instrumentos aos computadores, produzindo, assim,
enorme quantidade de informagdes complexas e variadas. Um exemplo comum é o tratamento
de dados das intensidades de absor¢do em muitos comprimentos de onda obtidas de um Gnico
espectro. Considerando essa imensa quantidade de dados, € necessaria a utilizacdo de
ferramentas quimiométricas para a sua analise. A quimiometria emprega métodos
matematicos estatisticos para que, assim, consiga obter o maximo de informacéo quimica dos
dados (FERREIRA et al, 1999).

A medida quantitativa de uma propriedade de interesse é uma tarefa muito comum em
quimica e, em muitos casos, a propriedade esta relacionada com a concentracdo de uma
determinada espécie presente em um meio. Quando se utilizam técnicas instrumentais de
analise, a concentracdo (propriedade de interesse), por exemplo, é estipulada de modo indireto
por meio da relacdo com outra grandeza, como a absor¢do, em uma pratica conhecida como
calibracdo. A calibracdo é um processo definido como uma série de operac¢des que relacionam
medidas instrumentais com os valores correspondentes a propriedade estudada. Existem os
métodos de regressdo univariada, segundo os quais apenas uma medida instrumental para
cada amostra é avaliada e, nos casos em que existem duas ou mais respostas instrumentais que
relacionam com a propriedade de interesse, utilizam-se os métodos de calibracdo multivariada
(BRAGA; POPPI, 2004).
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Em uma analise QSAR, existe uma grande quantidade de variaveis independentes
(descritores) que descrevem o sistema e, portanto, ha a necessidade do uso de métodos de
calibracdo multivariada para se obter uma equacdo que descreva a correlacdo entre 0s
descritores e a propriedade.

Os métodos lineares de regressdo multivariada relacionam duas ou mais variaveis

independentes (x) a variavel dependente (y) como demonstrado na Equacéo 2.

y = b, + byx; + byx,+ ... +byx, + e (2)

Em que bi sdo os coeficientes de regressao, n o nimero de variaveis independentes e
“¢” o valor residual (FERREIRA, 2002; GELADI; KOWALSKI, 1986).

Os métodos de andlise multivariada mais comumente empregados em QSAR
consistem de aproximac@es qualitativas, tais como a Andlise dos Componentes Principais
(PCA), e quantitativas, tais como Regressdo Linear Multipla (MLR) e Minimos Quadrados
Parciais (PLS). A escolha do método mais adequado depende de diversos fatores, tais como o
namero de descritores envolvidos, se ha ou ndo colinearidade (redundéncia) entre os
descritores, se a relacdo existente entre eles é bem conhecida, dentre outros fatores (BEEBE et
al., 1998).

No caso do presente trabalho, em razdo da imensa quantidade de descritores gerados
pela metodologia MIA-QSAR (Multivariate Image Analysis applied to QSAR) empregada e
da elevada colinearidade existente entre os mesmos, a ferramenta de analise multivariada
escolhida foi o PLS. Segundo Beebe et al. (1998), PLS é um método para construir modelos
de previsdo quando existem muitos fatores (descritores) e 0s mesmos possuem uma alta
colinearidade. Além disso, essa ferramenta quimiometrica deve ser empregada quando o
objetivo principal de predizer a varidvel resposta, e ndo em tentar explicar a relacdo existente
entre os fatores. A regressdo por PLS se baseia na ideia de que, dentre uma grande quantidade
de descritores, apenas alguns realmente contribuem para a variagdo na varidvel resposta
(BEEBE et al., 1998). Esses descritores sdo conhecidos como variaveis latentes (LV) e o
método de PLS tem por objetivo extrai-las e construir o modelo de predi¢do a partir das
mesmas.

De forma geral, o0 método PLS pode ser descrito como um método de extracdo das
variaveis latentes da matriz X. A matriz que possui as LV das amostras chama-se T e a que
possui as variaveis com as informacfes da resposta buscada é chamada de U. As variaveis

latentes s&o, entdo, utilizadas para construcdo das predicbes das respostas. T e U sdo
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escolhidos de forma que a correlagdo entre os pares sucessivos dos pontos seja a maior possivel.
Inicialmente, a técnica PLS procura diregdes no espago de varidveis que estdo associadas com as
maiores variagdes na varidvel resposta (TOBIAS, 2016).

Vale destacar que a escolha do nimero de variaveis latentes é de suma importancia
para constru¢cdo do modelo. O nimero de LV geralmente é escolhido com base no decaimento
do RMSE (erro quadratico médio, do inglés Root Mean Square Error) na validacdo cruzada
do tipo Leave-one-out.

E importante destacar que os modelos gerados a partir desses métodos devem ser
cuidadosamente validados para garantir a confiabilidade dos dados de resposta obtidos.

2.6 Avaliacao dos modelos QSAR

O processo de validacdo € crucial nos estudos de QSAR. Esse processo busca garantir
a confiabilidade dos modelos QSAR desenvolvidos, além de permitir outros tipos de analise,
tais como a avaliacdo da qualidade dos dados de entrada, diversidade do conjunto de dados,
previsibilidade em um conjunto externo, dominio de aplicabilidade e interpretabilidade
mecanistica (ROY et al., 2012).

Dentre os parametros de validagdo utilizados para a avaliagdo do modelo QSAR, o0s
mais comuns sdo: r? (coeficiente linear de determinacéo), g? (coeficiente de determinacdo da
validagdo interna cruzada), rées (coeficiente de determinagdo da validagdo externa), r?y-rand
(coeficiente de determinacdo obtido apds a randomizacdo do bloco das varidveis dependentes)
e RMSE (erro quadratico médio).

Para que se possa realizar a validacdo de um modelo, o conjunto de dados é dividido
em um subconjunto de treinamento (usado para constru¢cdo do modelo) e um subconjunto
teste (empregado para testar o poder preditivo do modelo). Essa divisdao pode ser de forma
randémica ou seguindo outro critério estatistico. Um método estatistico de amostragem muito
utilizado é o Kennard-Stone. Esse algoritmo seleciona as amostras com base na maior
distdncia euclidiana de seus scores em um componente principal. Essas amostras sdo
removidas do conjunto de dados e inseridas em um subgrupo (grupo teste) (KENNARD;
STONE, 1969).

As validages internas sdo realizadas no conjunto de treinamento e as validagdes
externas sdo aplicadas no conjunto teste (ROY et al., 2012). Um tipo de validacdo interna
muito popular é a validacdo leave-one-out (LOOCV). Nesse procedimento, uma amostra de

cada vez é removida do conjunto de treinamento, a calibracdo é realizada utilizando as
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amostras restantes e, por fim, os parametros de regressdo obtidos séo utilizados para prever a
propriedade da amostra deixada de fora. As diferengas entre os valores experimentais e
preditos sdo usadas para calcular o erro quadratico médio da validacdo cruzada (RMSEcv) e 0
seu coeficiente de determinacéo (g°) (ROY et al., 2012).

As estatisticas para avaliar o modelo de calibracdo consistem do erro quadratico médio
da calibragdo (RMSEc) e do coeficiente de determinagdo (r?), obtidos para o conjunto de
treinamento. Uma vez que a LOOCV representa certas perturbacdes ao modelo, é natural
considerar que r> > g> e RMSEc < RMSEcy. As estatisticas minimas aceitaveis para modelos
de regressdo em QSAR incluem as condicBes g2 > 0,5 e r? > 0,6 (KIRALJ; FERREIRA,
2009).

Uma outra importante validacdo realizada no grupo de treinamento é nomeada de y-
randomization (teste de randomizacdo do bloco Y), que consiste em varias execucdes (10-
1000) para as quais a matriz de descritores originais X, é mantida fixa, e apenas o vetor y é
randomizado. Os modelos obtidos nessas condigdes devem ser de baixa qualidade e sem
significado real, uma vez que um bom modelo obtido nessas condi¢bes indica que a
correlacdo foi obtida ao acaso ou que o modelo esta superajustado (overfitting) (KIRALJ;
FERREIRA, 2009).

A validacdo externa (ou validagdo do conjunto teste) é considerada como uma prova
de confiabilidade do modelo QSAR ou QSPR construido. Para realizar a validacdo externa,
um conjunto denominado teste (conjunto que ndo foi utilizado para o desenvolvimento do
modelo) é empregado para previsdo e assim verificar a confiabilidade do modelo
desenvolvido (ROY et al., 2012).

De acordo com a literatura, a validacdo externa de qualquer modelo ¢é feita
principalmente em um conjunto de teste selecionado do conjunto de dados original e a
qualidade do modelo é avaliada com base em diferentes métricas de validacdo externa
calculada a partir de um conjunto de teste (ROY et al., 2012).

Os valores de r?est (recomendaveis acima de 0,5) e RMSE, ndo sdo suficientes para
atestar a validagdo externa de um modelo QSAR. Um critério semelhante a0 RMSE, para
medicao absoluta do erro é o MAE (erro médio absoluto) (CHIRICO; GRAMATICA, 2011).
Contudo, para alcangar uma indubitdvel confianga em um modelo QSAR, uma vigorosa
validac&o externa é necessaria, a qual se constitui das analises dos seguintes parametros: Q?%,
Q%2, Q%3 e CCC (coeficiente de correlagio de concordancia), k e k™ (CHIRICO;
GRAMATICA, 2012).



38

O coeficiente de correlacdo de concordancia (CCC) € utilizado para medir a
concordéncia entre os dados experimentais e preditos, servindo como uma estimativa da
precisdo (a qual distancia as observacdes estdo da linha de ajuste) e da exatiddo (quanto a
linha de regresséo se desvia da reta ideal, que possui inclinacdo 1 e que passa pela origem, ou
seja, a linha de concordancia). Consequentemente, qualquer divergéncia entre a linha de
regressdo e a linha de concordancia resulta em um valor de CCC menor que 1, sendo que
valores de CCC > 0,85 sdo considerados aceitaveis (CHIRICO; GRAMATICA, 2011).

Os parametros k e k™ estdo relacionados com a inclinacdo da reta. Quando as respostas
observadas séo plotadas no eixo y, as respostas previstas sao plotadas no eixo x e a linha de
regressdo de melhor ajuste é desenhada definindo o intercepto em zero. Essa inclinacdo da
linha de regressao é denominada k. O valor de k™ é obtido da mesma forma, mas trocando 0s
eixos. Os valores de k ou k™ devem ser préximos de 1 (variando de 0,85 a 1,15) (CHIRICO;
GRAMATICA, 2012).

Ja os pardmetros Q%1, Q%2 e Q%3 (Q%n), avaliam o desempenho preditivo do modelo
em um conjunto externo. As previsdes externas para Q% sdo consideradas boas quando o
limite usado apresenta um valor maior que 0,6 (CHIRICO; GRAMATICA, 2011).

O método de validacdo denominado bootstrapping consiste em dividir aleatoriamente
0s conjuntos de dados em subconjuntos de treinamentos e teste varias vezes (recomendado de
10 a 25 ciclos), obtendo assim valores médios dos paramentos estatisticos (KIRALJ;
FERREIRA, 2009). Esse procedimento avalia a robustez e estabilidade do modelo
matematico construido.

Também é de grande importancia para a constru¢cdo de um modelo QSAR, verificar o
dominio de aplicabilidade (DA) das amostras. O dominio de aplicabilidade ou dominio de
aplicacdo consiste em uma regido tedrica no espaco quimico que engloba tanto os descritores
do modelo quanto a resposta modelada, o que permite estimar incerteza na previsdo de um
composto particular com base em qudo semelhante é aos compostos de treinamento
empregados no desenvolvimento do modelo (ROY et al., 2015). O DA é uma ferramenta
importante a se considerar em qualquer modelo QSAR. O DA é muito importante para
detectar amostras atipicas ou andmalas (outliers), que sdo 0s compostos que apresentam

comportamento inesperado (ALVES et al.,2018).
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2.7 Ancoramento Molecular (Docking)

E comum, juntamente com a metodologia QSAR, a utilizacdo da técnica de
ancoramento molecular, também conhecido como docking, o qual complementa o processo de
desenvolvimento de moléculas bioativas. Por meio de céalculos de docking, é possivel prever o
modo de interacdo da molécula ligante na regido de ligacdo de um alvo molecular, por
exemplo, o sitio ativo da enzima especifica, que pode ser inibido ou ativado. (MORGON;
COUTINHO, 2007)

A classe chamada docking proteina-ligante é uma metodologia envolvida no
planejamento de novos candidatos com possivel atividade bioldgica. Esta metodologia possui
0 objetivo de quantificar o modelo de interacdo da molécula ligante com o seu respectivo
receptor para verificar potencialidade ou inibicao da atividade bioldgica. Isso é realizado pela
otimizacdo da estrutura do ligante no sitio de ligacdo do receptor, e a melhor posicdo recebe
uma pontuacdo que indica a probabilidade de interacéo ligante-receptor (CAVASOTTO et al.,
2018).

Os estudos de docking proteina-ligante incluem, resumidamente, as seguintes etapas:
1) a busca do receptor em um banco de dados; 2) os estudos computacionais em busca das
possiveis conformacOes e orientacdes do ligante no receptor; 3) a estimativa das afinidades
proteina-ligante nas posi¢cdes geradas, de modo a classifica-las e identifica-las como o modo

mais favoravel de interacdo (DU et al., 2016).
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3 METODOLOGIA

O primeiro passo para a constru¢do de um modelo QSAR consiste na escolha de um
conjunto de dados, formado por uma série de compostos congéneres contendo os dados de
variaveis dependentes (no caso, plCso, 0 logaritmo negativo da concentracéo que inibe o PSII
- Photosystem Il - pela metade), j& obtidos experimentalmente e disponiveis na literatura.
Algumas séries de derivados benzamidicos e seus respectivos valores de plCso encontram-se
disponiveis para consulta (HONDA et al., 1990; IMRAMOVSKY et al., 2011; SHARMA,
2015) e foram utilizados para a construcdo dos modelos MIA-QSAR.

Ao todo, o conjunto de dados € constituido por 86 moléculas, sendo 59 compostos
derivados de 3-nitro-2,4,6-trihidroxibenzamida (HONDA et al., 1990; SHARMA, 2015) e 27
compostos do grupo alquicarbamatos salicilanilidas (IMRAMOVSKY et al.,, 2011),
totalizando 86 moléculas. Desses compostos, 80 mostraram valores de plCsg precisos e foram,
entdo, usados na modelagem MIA-QSAR (Tabela 1).

Foram propostas 18 novas moléculas de possiveis candidatos a herbicidas. O critério
utilizado para essa proposicdo considerou misturar as subestruturas de moléculas que
apresentavam plCsp altos e que resultasse em novas estruturas quimicas, ainda inexistentes no
conjunto de dados (P1- P18 na tabela 1).

Tabela 1 - Compostos derivados de 3-nitro-2,4,6-trihidroxibenzamida, grupo alquicarbamatos
salicilanilida e correspondentes valores de atividade inibitéria do FSII (ICso em mol L™?).

R X
g L
NH
R’ 0
H 2
Compound X R! R? R® R* R® pICso
1 O  Methyl H OH NO> OH 5,50
2 O  Ethyl H OH NO> OH 6,10
3 O  Propyl H OH NO, OH 6,00
4 O Butyl H OH NO: OH 6,10
5 O Pentyl H OH NO, OH 7,00
6 O  Hexyl H OH NO: OH 7,20
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10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42

O OO OO OO OOOODO0OOODOLL O O OO OO O OO OO O O OO O Oo o o oo

Ciclohexyl
Heptyl

Octyl

Nonyl

Decyl

Undecyl
Tridecyl
Pentadecyl
Octadecyl
Benzyl
2-Phenetyl
(R)-1-Phenetyl
(S)-1-Phenetyl
3-Phenylpropyl
4-Phenylbutyl
2-Phenoxyethyl
2-(4-Cl-Phenoxy) ethyl
Phenyl
N-Me-Phenyl
2-Cl-Phenyl
3-Cl-Phenyl
4-Cl-Phenyl
4-Br-Phenyl
2-F-Phenyl
3-F-Phenyl
4-F-Phenyl
3,5-Cl2-Phenyl
3,4-Cl-Phenyl
2,4-Cl-Phenyl
2,3-Cl-Phenyl
2-CFs-Phenyl
3-CF3-Phenyl
4-CF3-Phenyl
2-Me-Phenyl
3-Me-Phenyl
4-Me-Phenyl

rIr r r r r r rrrTrITITIII T I r r TrTrT r rITrT T T r T T T T T T T T T

OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH

NO>
NO>
NO>
NO>
NO>
NO>
NO;
NO;
NO;
NO;
NO;
NO;
NO;
NO;
NO;
NO>
NO>
NO>
NO>
NO>
NO>
NO>
NO>
NO>
NO;
NO;
NO;
NO;
NO;
NO;
NO;
NO;
NO;
NO:
NO:
NO:

OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH
OH

6,20
7,80
8,10
8,30
8,40
8,40
8,10
7,30
7,10
5,50
5,30
6,00
6,30
6,80
7,40
6,10
7,10
6,30

5,90
6,70
7,10
7,20
6,00
6,60
6,40
6,70
7,20
7,00
5,90

6,90
7,60
5,80
6,60
6,10
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43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78

O OO OO O OOO0OO0ODO0ODOLODbOLOLOLbOLOLOLOWL WLV nvuwm nm nmw v O O O o o o o o o

4-Et-Phenyl
4-iPr-Phenyl
4-Pr-Phenyl
2-MeO-Phenyl
3-MeO-Phenyl
4-MeO-Phenyl
3,4-(MeO)2-Phenyl
4-NMe;,-Phenyl
4-NO2-Phenyl
Ethyl

Butyl

Hexyl

Heptyl

Octyl

Nonyl

Decyl

Phenyl
3-Cl-Phenyl
3-Cl-Phenyl
3-Cl-Phenyl
3-Cl-Phenyl
3-Cl-Phenyl
3-Cl-Phenyl
3-Cl-Phenyl
3-Cl-Phenyl
3-Cl-Phenyl
4-Cl-Phenyl
4-Cl-Phenyl
4-Cl-Phenyl
4-Cl-Phenyl
4-Cl-Phenyl
4-Cl-Phenyl
4-Cl-Phenyl
4-Cl-Phenyl
4-Cl-Phenyl
3,4-Cl-Phenyl

I r* r r r* * r* * T T I I T T T =T

Ethyl
Butyl
Pentyl
Hexyl
Heptyl
Octyl
Nonyl
Decyl
Undecyl
Ethyl
Butyl
Pentyl
Hexyl
Heptyl
Octyl
Nonyl
Decyl
Undecyl
Ethyl

NO>
NO>
NO>
NO>
NO>
NO>
NO;
NO;
NO;
NO;
NO;
NO;
NO;
NO;
NO;
NO>
NO>
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl

I r r r r*r r* r r T T I I I I I I T T =T

6,50
6,70
7,00
6,20
6,40
5,90

6,70
6,60
7,00
7,90
8,40
8,70
8,50
8,30
7,00
4,81
4,87
5,27
5,27
5,31
5,00
4,81
4,80
4,74
5,01
5,02
5,20
5,20
5,15
5,13
5,10
5,08
4,98
4,08
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79
80
81
82
83
84
85
86
P1
P2
P3
P4
P5
P6
P7
P8
P9
P10
P11
P12
P13
P14
P15
P16
P17
P18

wn

3,4-Cl-Phenyl
3,4-Cl-Phenyl
3,4-Cl-Phenyl
3,4-Cl-Phenyl
3,4-Cl-Phenyl
3,4-Cl-Phenyl
3,4-Cl-Phenyl
3,4-Cl-Phenyl
Undecyl
Tridecyl
Octyl

Nonyl

Decyl
Undecyl
Octyl

Nonyl

Decyl
Undecyl
Octyl

Octyl

Nonyl

Nonyl

Decyl

Decyl
Undecyl
Undecyl

Butyl
Pentyl
Hexyl
Heptyl
Octyl
Nonyl
Decyl
Undecyl
H

H
Heptyl
Heptyl
Heptyl
Heptyl
Heptyl
Heptyl
Heptyl
Heptyl
Pentyl
Hexyl
Pentyl
Hexyl
Pentyl
Hexyl
Pentyl
Hexyl

OH

Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
NO;
NO;
NO;
NO;
NO;
NO;
NO;
NO;
NO;
NO;
NO;
NO;
NO;
NO;
NO;
NO;
NO;
NO;

I I T T T T I T

©C O 0O OO0 0O 0000 Oo0OOo0OOoOOoO oo oo
I r rIrT I I I I I I I I I I T I I T

4,25
4,00
3,84
3,77
3,36
3,30

2 Inaccurate experimental values.

Fonte: (IMRAMOVSKY et al., 2011, HONDA et al., 1990; SHARMA, 2015).

O Modelo 1 foi construido utilizando a abordagem tradicional MIA-QSAR, segundo o

qual as 80 moléculas foram desenhadas usando o programa ChemSketch (ACD/ChemSketch,

2018), sendo que cada imagem foi alinhada em um espag¢o com dimensdes predefinidas (435

x 168 pixels) no programa Microsoft Windows Paint e salvas como bitmaps (bmp). Apds o

alinhamento das 80 imagens correspondentes as 80 estruturas quimicas (Figura 8), o arranjo

tridimensional de dimensédo 80 x 435 x 168 foi desdobrado para uma matriz de pixel X (80 x

73080), em que cada linha corresponde a uma molécula e as colunas correspondem aos
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descritores (valores de pixel em cada coordenada das imagens originais). Posteriormente, as
colunas de variancia zero foram removidas para reduzir a dimensionalidade da matriz para 80
x 3144. O processamento da imagem quimica e da matriz de dados foi realizado usando o
programa Chemoface (NUNES et al., 2012). O conjunto de dados foi dividido em um
subconjunto de treinamento (75% das amostras) e um de teste (25% das amostras) utilizando
o0 algoritmo Kennard-Stone. O procedimento de calibracdo foi feito utilizando-se PLS, sendo
que o numero de variaveis latentes foi escolhido analisando-se o decaimento do RMSE (erro
quadratico médio, do inglés Root Mean Square Error) na validacdo cruzada do tipo leave-one-

out.

Figura 9 - Imagens sobrepostas para uso na constru¢do do Modelo 1 (imagem superior) e dos
Modelos 2-4 (imagem inferior).

Fonte: Elaborado pela Autora (2021)

3.1 Construcao dos Modelos 2, 3 e 4 usando aug-MIA-QSAR

Para a construgdo dos Modelos 2, 3 e 4, as moléculas foram desenhadas no programa
GaussView (Dennington et al., 2008), de forma que as moléculas ficassem perfeitamente
alinhadas, para garantir que a sobreposicao das subestruturas coincidentes das moléculas fosse

exatamente congruente (Figura 8). As imagens tinham a dimenséo de 354 x 300 pixels cada e
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foram salvas como bitmaps (bmp) no Microsoft Windows Paint. O arranjo tridimensional de
tamanho 80 x 354 x 300 foi desdobrado em uma matriz X de dimens&o 80 x 106200, em que
cada linha corresponde a uma molécula e cada coluna a um descritor.

As colunas com variancia igual a zero foram excluidas, resultando em uma matriz de
dimensdo 80 x 10631. No GaussView, os atomos nas moléculas sdo representados por
circulos de tamanhos proporcionais aos respectivos raios de Van der Waals e apresentam
diferentes cores. Essas cores, constituidas de pixels com valores contidos na escala RGB (de 0
a 765), foram substituidas por valores quimicamente relevantes (Tabela 2), ou seja, valores
proporcionais as grandezas atdmicas como raio de Van der Waals (rvaw, que deu origem ao
Modelo 2), eletronegatividade de Pauling (g, que deu origem ao Modelo 3) e a razao rvaw/e
(que deu origem ao Modelo 4). Novamente, os grupos de treinamento (75% das moléculas) e
teste (25% das moléculas) foram selecionados utilizando o algoritmo Kennard-Stone. Os
modelos de calibracdo foram obtidos utilizando regressdo PLS e a escolha do numero 6timo
de variaveis latentes escolhido baseou-se no decaimento do RMSE da validacdo cruzada
leave-one-out (LOOCV).

Para esses trés modelos foram construidas as ferramentas graficas, denominadas MIA-
plot, utilizando o programa Chemoface (NUNES et al., 2012). Os MIA-plots contribuem para
a interpretacdo quimica dos modelos gerados, permitindo o entendimento de como 0s
diferentes substituintes e suas respectivas posicOes afetam a propriedade de interesse
(BARIGYE et al., 2016). Essa ferramenta consiste da utilizacdo de dois graficos de cores, em
que o primeiro é chamado de grafico de coeficientes de regressdo do PLS (b), e o segundo é
um grafico de scores da importancia das variaveis em projecdo (VIP) (BARIGYE et al.,
2016).

O mapa de scores VIP descreve o qudo importante um determinado descritor é para o
modelo, enquanto o grafico de coeficientes de regressdéo PLS (b) indica como um
determinado descritor molecular afeta a propriedade de interesse (aumentando ou diminuindo,
por exemplo). Portanto, uma analise conjunta dos graficos VIP e b é recomendavel
(BARIGYE et al., 2016).
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Tabela 2 - Escala de cores RGB dos atomos obtidos no GaussView e o0s valores

quimicamente relevantes pelos quais os valores de pixels foram substituidos.

Atomo/Ligacdo Quimica Red Green Blue Total rvaw & rvaw/e
Carbono 142 142 142 426 170 255 667
Hidrogénio 204 204 204 612 120 220 545
Nitrogénio 25 25 229 279 155 304 510
Oxigénio 229 0 0 229 152 344 442
Enxofre 255 198 40 493 180 258 698
Fluor 178 255 255 688 147 400 367
Cloro 25 239 25 289 175 316 554
Bromo 165 33 33 231 185 296 625
Ligacdo Quimica 205 204 204 613 0.1 0.1 0.1

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

3.2 Validacdo dos modelos QSAR

A qualidade dos modelos construidos foi avaliada pelos valores de RMSEc, r?,
RMSEy.-rand, ?y-rand, “r’p, RMSEcy, 02, RMSEp, rpred, I’m, MAE, Q%1, Q%, Q%s, CCC, ke K'.
Adicionalmente, a robustez e estabilidade dos modelos foram verificadas por meio de
bootstrapping (20 ciclos). O dominio de aplicabilidade do conjunto de dados (para verificar se
amostras pertencem a um mesmo espa¢o quimico) foi avaliado plotando-se o gréfico de

sample leverages x Student’s residuals.

3.3 Estudos de ancoramento molecular dos herbicidas benzamidicos

Um estudo de Docking molecular foi realizado para explicar a afinidade de ligacéo dos
herbicidas benzamidicos com a proteina FSIl. A estrutura do supercomplexo Spinacia
oleracea PSII-LHCII adquirida pelo método de microscopia eletrénica usada no estudo, com
resolucdo de 3,2 A, foi obtida do Protein Data Bank (codigo PDB: 3JCU) (WEI et al., 2016).
Esta estrutura exibe uma rica colecao de detalhes atdmicos: 16 clorofilas, 4 feofitinas, 8 beta-
carotenos, 2 plastoquinonas, 2 protoporfirina 1X contendo Fe, 2 aglomerados de Ca-Mns-Os, 4
ions cloreto, 2 ions Fe (I1) e 2 ions de bicarbonato. Os ligantes preparados foram encaixados

no local ativo D1 do fotossistema Il (psbA, EC: 1.10.3.9) usando o software Molegro Virtual
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Docker (THOMSEN; CHRISTENSEN, 2006), um programa para prever a conformacdo de
ligacdo mais provavel de um ligante para uma macromolécula (CUNHA et al.,, 2011;
RAMALHO et al., 2012).

A funcédo de pontuacéo de energia empregada foi o MolDock Score com resolucéo de
0,3A. O algoritmo de busca utilizado foi 0 MolDock SE. Além disso, o nimero de célculos

foi definido em 100, em que cada célculo retorna uma pose (conformacao).
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4 CONSIDERACOES GERAIS

O presente estudo consistiu de um estudo de dois conjuntos de compostos
congenéricos que foram reunidos em um dnico conjunto de 80 derivados benzamidicos, que
forneceram modelos MIA-QSAR consistentes e confiaveis. Os descritores MIA conseguiram
explicar propriedades topoquimicas e topoestruturais, com base em gréficos MIA que
mapeiam as por¢es moleculares que mais afetam a atividade inibitéria de FSII.

Com a mistura das subestruturas dos compostos mais promissores dentro do conjunto
de dados, uma série de candidatos a herbicida de (tio)benzamida foi proposta (18 propostas).
De acordo com 0s modelos de previsao, a melhor proposta é, provavelmente, um derivado de
tiobenzamida contendo cadeia alifatica C11, grupos nitro e hidroxila como substituintes. O
papel desses substituintes foi racionalizado por meio de estudos de docking, que revelaram
importantes interagdes ligante-enzima.

Além disso, as energias de interacdo intermolecular obtidas a partir dos estudos de
Docking estdo em concordancia razoavel com os valores de plCso previstos, fornecendo
assim, uma validacdo adicional dos modelos MIA-QSAR.

Finalmente, essas descobertas podem ser (teis para projetar novos candidatos a
agroquimicos e com desempenho herbicida melhorado, especialmente contra plantas daninhas

resistentes.
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ABSTRACT

Benzamide herbicides consist of a class of photosynthetic system Il (PSII) inhibitors widely
used for weed control. However, the development of resistance by these weeds to the known
herbicides requires an ongoing search for new agrochemicals. We report the combination of
two congeneric series of (thio)benzamide herbicides into a single data set and subsequent
modeling of their herbicidal activities against PSIl using MIA-QSAR. The robust and
predictive models were used to estimate the plCso of new agrochemical candidates, which
were proposed based on a chemical mixing of the substructures of the most active compounds
present in the data set. The chemical features affecting the herbicidal activities were analyzed
using MIA contour maps, whereas the ligand-enzyme interactions responsible for the binding
affinities were rationalized through docking studies. The proposed compound possessing a
thiobenzamide moiety and C-11 chain, H, NO2, OH, and OH as variable substituents was the

most promising alternative.

Keywords: Structure-activity; (thio)benzamides; herbicidal activity; photosystem II.
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1. INTRODUCTION

The use of herbicides in agriculture for weed control has an enormous economic
impact, e.g. its net global economic benefits at the farm level amounted to $18.9 billion in
2018 and $255.1 billion for the period 1996-2018 (Brookes and Barfoot, 2020). However, the
continuing development of new agrochemicals as a diversification strategy for crop
management is necessary due to the ongoing occurrence of herbicide-resistant plants (Storkey
et al., 2019). Amides correspond to an important class of herbicides, such as the benzamide
Pronamide (Figure 1), which is widely used for both preemergence and early postemergence

control of grasses, and preemergence control of certain broadleaf weeds.

O H4C R X
o I )<Hs o L &
NH \\N NH
R’ 0
Cl H L2
Pronamide Benzamide derivatives

Figure 1. Commercial Pronamide herbicide and the benzamide derivatives studied herein.
Changes in X (O or S) and R explain the variance in the herbicidal activity of this class of
compounds.

Inhibition of photosynthetic electron transport is a key mechanism for herbicidal
activity. Benzamide herbicides are within a class of compounds that block this transport by
binding to the D1 subunit of the photosystem Il (PSII) complex, thus inhibiting the reduction
of plastoquinone at the secondary quinone acceptor site (Qg-site) and its reoxidation in
subsequent steps. The generation of reactive oxygen species due to the plastoquinone
reduction blocking may cause extensive damage in PSIl and eventually kills the plant
(Oettmeier, 2003). Acetanilide derivatives are also well-known PS-11 inhibitors of C>(") group
(Devine et al., 1993). Computational approaches such as quantitative structure-activity
relationships (QSAR) are inexpensive tools for understanding how changes in the chemical
structure of an herbicide influence the respective biological response. This correlation may be
achieved using molecular descriptors capable of encoding the interaction mode of a ligand

with the binding site.
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This study reports the QSAR modeling of the herbicidal activities of two series of
(thio)benzamide derivatives grouped into a single data set (Figure 1) (Honda et al.,1990;
Imramovsky et al., 2011; Sharma, 2016). The herbicidal activity was described in terms of the
negative logarithm of the concentration of the (thio)benzamide derivative to inhibit 50% of
the photosynthetic electron transport (PET) in chloroplasts (pICso). The molecular descriptors
used to correlate the chemical structures with the respective pICso are based on multivariate
image analysis (MIA) (Barigye and Freitas, 2016). These descriptors have proven to be
efficient parameters in describing the chemical structures of a variety of datasets for
modelling purposes; successful models involving physical, pharmacological and
agrochemical properties have been obtained so far (see Daré et al., 2017; Goodarzi and
Freitas, 2008; Pereira and Freitas, 2021, to name a few). Although 3D-QSAR is widely used
for these purposes and even announced as QSAR web servers (Ragno, 2019; Wang et al.,
2021), the conformational search and alignment processes required in 3D-QSAR are not
straightforward. Moreover, the actual relevance of conformational information for QSAR
purposes has been revisited (Daré et al., 2019; Daré et al., 2020; Daré and Freitas, 2021).

The so-called MIA-QSAR method has evolved from simple wireframe representation
of molecules (Freitas et al., 2005) to colored ball-and-stick models (Barigye and Freitas,
2016; Nunes and Freitas, 2013). The latter provides a more realistic view of a molecule and
can indeed incorporate chemical information, as follows. The MIA descriptors are digital
units corresponding to pixels forming the image of a molecule and may be numbered
according to the RGB system of colors, whose combination of the three channels (red, green,
and blue) may give values that range from zero (black) to 765 (white). Considering that atoms
in a molecule can be represented as circles with sizes proportional to the corresponding Van
der Waals radii and that MIA descriptors vary both in value and orientation as the chemical
structure changes, then topological and atomic properties can be encoded. Therefore, the
chemical features ruling the herbicidal activities can be rationalized and the design of new
agrochemical candidates may be guided by these outcomes. In addition, the grouping of two
families of congeneric compounds increases the molecular diversity and agrochemical

candidacy of derivatives, which can be particularly useful to control resistant weeds.

2. MATERIALS AND METHODS

Two series of benzamide and thiobenzamide derivatives were obtained from three

different sources (Honda et al.,1990; Imramovsky et al., 2011; Sharma, 2016) and grouped
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into a single data set. This grouping was possible because a) the herbicidal activities (pICso)
were obtained using similar measurement methods, i.e. using chloroplasts isolated from
spinach leaves (Spinacia oleracea), and b) the molecules share a common scaffold, i.e. this
set is a congeneric series of compounds. 80 out of 86 compounds have shown accurate plCso
values and were then used in the MIA-QSAR modeling (Table S1, Supplementary Material);
data for 6 compounds are given as < 5 and, therefore, were not used. The MIA descriptors
were generated from chemical images represented as wireframe sketches (conventional MIA-
QSAR) and balls-and-sticks (augmented MIA-QSAR). The wireframe-based images were
built using the ChemSketch program (ACD/ChemSketch, 2018), whereas the balls (atoms
with sizes proportional to the VVan der Waals radii) and sticks (chemical bonds) were designed
using the GaussView program (Dennington et al., 2008). The images had to be
superimposable for alignment purposes, since the congeneric moiety should not vary and only
substituent changes are expected to affect the biological response (Figure S1, Supplementary
Material). Since the color pixels may be renumbered, the atoms represented as circles were
valued to make a correspondence with the respective Van de Waals radii (rvaw),
electronegativity values (g), and the rvaw/e ratio (Table S2, Supplementary Material). These
parameters give insight into hydrophobic, steric, and dipolar interactions that rule a ligand-
enzyme fit. Consequently, four MIA-QSAR models were built for prediction purposes,
namely the MIAsketch, MIAwaw, MIAg, and MIArvaw: models.

Since the general procedure for building a MIA-QSAR model has been described in
detail elsewhere (Freitas, 2006; Nunes and Freitas, 2013; Freitas et al., 2015), only a brief
description is given herein, as follows. Each bitmap image was saved as a pixel matrix with a
predefined x x y dimension and then the 80 images were grouped to yield an 80 x x x y three-
way array. The three-way array was unfolded to a descriptor data matrix of 80 rows
(corresponding to the 80 molecules) and x x y columns (corresponding to the MIA
descriptors). This X-matrix was split into training and test subsets (3:1 ratio, according to
Tropsha (2010)) using Kennard-Stone sampling and the former was regressed against the y-
block of pICso values through partial least squares (PLS). This procedure is illustrated in
Figure S2, Supplementary Material. The PLS regression coefficients were used to predict the
plCso data for the test set samples as an external validation procedure. The MIA-QSAR
models were also internally validated employing leave-one-out cross-validation. The chance
correlation was evaluated using a y-randomization test with ten repetitions, which gives the
statistical difference between the correlations obtained from the real calibration and that

simulated with the intact X-matrix but scrambled y-block. The quality of the calibration and
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validation was assessed by the root mean square errors (RMSE) and determination
coefficients of the experimental vs. calculated pICso plots, which correspond to r? for
calibration, g2 for leave-one-out cross-validation, and rZyrq for external validation (Todeschini
et al., 2020). The statistical relevance of r?y.rand and r’preq Was assessed by the °r% and r’y
parameters, respectively (Mitra et al., 2010; Roy et al., 2013). All these procedures and
analyses were performed using the Chemoface program (Nunes et al., 2012). Further analyses
were carried out to characterize the interpolation space encompassing the samples and to
assure the robustness, reliability, and prediction capability of the models. These were assessed
through an applicability domain test (Roy et al., 2015) (by plotting sample leverages versus
Student’s residuals) and additional validation strategies: bootstrapping validation (Kiralj and
Ferreira, 2009), mean absolute error (MAE) (Roy et al., 2016), slopes of regression lines (k
and k) (Golbraikh and Tropsha, 2002), concordance correlation coefficient (CCC) (Chirico
and Gramatica, 2011), and different metrics that account for the difference between
experimental and predicted data (Q%) (Chirico and Gramatica, 2011). The criteria for
acceptance of the models are: r? > 0.6; g2, °r%p, %, r’m, and Q% > 0.5; 0.85 < k and &’ < 1.15;
CCC > 0.85. Finally, the chemical contributions to the herbicidal behavior were assessed
utilizing the MIA-plots (applied to augmented MIA-QSAR), which correspond to molecular
contour maps describing the substituents that most affect (through variable importance in
projection scores — VIP) and how they affect (through the PLS regression coefficients — b) the
biological response (Barigye et al., 2016).

A molecular docking study was carried out to explain the binding affinity of the
(thio)benzamide herbicides against the PSII protein. The structure of Spinacia oleracea PSII-
LHCII supercomplex used in the study was retrieved from the Protein Data Bank (PDB code:
3JCU) and obtained by electron microscopy with a resolution of 3.20 A (Wei et al., 2016).
The S. oleracea is the same species used to obtain the biological data. The structure exhibits a
rich collection of atomic details: 16 chlorophylls, 4 pheophytins, 8 beta-carotenes, 2
plastoquinones, 2 protoporphyrin IX containing Fe, 2 Ca-Mns-Os clusters, 4 chloride ions, 2
Fe(ll) ions, and 2 bicarbonate ions. The prepared ligands were docked into the photosystem I
D1 active site (psbA, EC:1.10.3.9) using the Molegro Virtual Docker software (Thomsen and
Christensen, 2006), a program for predicting the most likely binding conformation of a ligand

towards a macromolecule (Cunha et al. 2011; Ramalho et al., 2012).
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3. RESULTS

To check whether compounds are within the chemical space encompassing the
molecular descriptors and modeled response, William’s plots based on sample leverages and
Student’s residuals were obtained and no outliers could be unequivocally detected. Therefore,
the whole series of compounds were used to build the MIA-QSAR models based on
wireframes and GaussView images (MIAsketch, MIArvaw, MIAg, and MIA:vaws). The number
of latent variables (PLS components) used to build the MIA-QSAR models described earlier
was chosen based on the decay in the RMSECV and all these models achieved the necessary
conditions to be considered as reliable and predictive, i.e. r> > 0.6, and g? and rpreq > 0.5, in
addition to other parameters (see Table 1 for the statistical parameters and Figure 2 for the
experimental x calculated plCso plots). These models were externally validated using a
bootstrapping procedure with 20 cycles, and the average measures are given in Table S3,
Supplementary Material, and discussed in the next section.

Table 1. Statistical evaluation of the MIA-QSAR models using Kennard-Stone sampling to
split the data set into training and test subsets.

Parameter MIAsketch MIArvdw MIA. MIAwdaw/e
PLS components 5 4 4 4
r? 0.910 0.915 0.909 0.921
RMSEC 0.339 0.362 0.369 0.364
ry-rand 0.599 0.457 0.493 0.479
°r2, 0.532 0.648 0.615 0.638
RMSEy.rand 0.716 0.912 0.869 0.934
02 0.742 0.826 0.801 0.845
RMSECV 0.581 0.520 0.548 0.512
pred 0.911 0.805 0.832 0.702
m 0.834 0.662 0.739 0.415
RMSEP 0.490 0.596 0.549 0.606
MAE 0.077 0.098 0.132 0.084
K 0.987 0.982 0.974 0.987
k' 1.007 1.008 1.018 1.003

Q%1 0.912 0.825 0.866 0.775
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Q% 0.909 0.797 0.813 0.696
Q%s 0.813 0.769 0.798 0.782
CCC 0.953 0.893 0.907 0.817

e Calibration ® Leave-one-out cross-validation o External validation
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Figure 2. Correlation plots of experimental x calculated pIC50 for the four MIA-QSAR
models.

MIA-plots were generated from the descriptors obtained in the GaussView chemical
structures to interpret the chemical features affecting the plCso values (Figure 3). The
substituents that most influence the models are R?, R?, and R*. According to the b-plots, the
chemical groups that most positively affect the plCso values are X = S, R! = C2—-C9 chain
(mainly C5-C7 chain), R® = OH, R* = NO; a more subtle effect is observed for R? =
CONHC5-C9. In turn, the substituents that most negatively affect the biological data are R* =
3-PhCl, R = C14-C15 chain, R? = CONHEt, and R* = CI.

The outcomes from this analysis, as well as using a combination of chemical moieties
of the most promising compounds of Table S1, guided the proposition of novel herbicide
candidates, P1-P18 (Table 2). P1 and P2 demonstrated to be the most promising
agrochemical candidates, with predicted plCso of 8.67 and 8.29, respectively. Their
mechanism of action was evaluated through docking studies, particularly using the docking
scores of the ligand-enzyme interactions (Supplementary Material), and the most relevant
intermolecular interactions present in the binding pocket of the PSII enzyme (Figure 4). A



62

detailed analysis of the interactions, as well as a comparison with the QSAR results and with

the experimentally known compounds, are given in the next section.

MIAwvaw

MIA.

MIAvawse

'+ VIP

[

Figure 3. MIA-plots based on variable importance in projection (VIP) scores and PLS
regression coefficients (B) for the three augmented MIA-QSAR models.

Table 2.Proposed (thio)benzamide herbicides and the respective calculated pIC50 values
(mean values for the four MIA-QSAR models).

Proposal X R! R? R® R* R®  plICso

P1 S Undecyl H OH NO2 OH 8.67+£0.02
P2 S Tridecyl H OH NO2 OH 8.29+0.04
P3 S Nonyl CONHPent OH NO2 OH 8.03+0.44
P4 S Nonyl CONHHex OH NO, OH 8.02+0.39
P5 S Decyl CONHPent OH NO2 OH 8.01+0.45
P6 S Decyl CONHHex OH NO2 OH 8.00+0.40
P7 S Decyl CONHHept OH NO2 OH 7.98+0.35
P8 S Nonyl CONHHept OH NO, OH 7.94+0.25
P9 S Undecyl CONHHex OH NO2 OH 7.91+045
P10 S  Octyl CONHPent OH NO2 OH 7.90+0.43
P11 S Undecyl CONHPent OH NO2 OH 7.90+0.47
P12 S Octyl CONHHex OH NO2 OH 7.89+0.38
P13 S Undecyl CONHHept OH NO2 OH 7.88+0.39
P14 S Octyl CONHHept OH NO2 OH 7.88+0.34
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P15 O Nonyl CONHHept OH NO; OH 7.48+037
P16 O  Decyl CONHHept OH NO2 OH 7.46+0.38
P17 O  Octyl CONHHept OH NO2 OH 7.40%0.45
P18 O Undecyl CONHHept OH NO2 OH 7.40%0.48
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Figure 4. Important ligand-enzyme (PDB code: 3JCU) interactions obtained from the docking
studies (the MolDock scores are given in the Supplementary Material).

4. DISCUSSION

Despite being obsolete, the conventional MIA-QSAR model based on wireframe

sketches was used in further analysis, since it demonstrated a better prediction performance
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(rpres = 0.911), while the augmented MIA-QSAR models are more chemically interpretable.
This noticeable dichotomy between predictability and interpretability is indeed common and
complimentary in QSAR studies (Fujita and Winkler, 2016). It is worth mentioning that no
outlier compounds could be unequivocally detected from the applicability domain test, since
slightly anomalous behavior was observed for only a few samples (in general, compounds 14,
15, 83, and 84), which vary with the descriptor type and whose removal does not affect the
models significantly (Figure S3, Supplementary Material). These compounds possess either
unique substituents (R* = pentadecyl for 14 and octadecyl for 15) or border pICso values (3.36
for 83 and 3.30 for 84).

The only two statistical parameters below the cut-off values were r?n and CCC for the
MIA:vaws: model, since the herbicidal activities for the test set were not regularly distributed
along with the entire range of plCso values. Because the test set of compounds was chosen
based on a Kennard-Stone sampling (Kennard and Stone, 1969), a second round of validation
analyses was performed to evaluate the stability of the models upon a random selection of
various test subsets (bootstrapping). Accordingly, highly predictive models were obtained
(with all statistical parameters acceptable) and quite stable behavior was achieved for 20
cycles, i.e. the average values in general presented less than 20% of standard deviation in
RMSEs and less than 10% in r?, g2, and r?pyeq (Table S3, Supplementary Material).

Considering that the MIA-QSAR models are reliable for the prediction of the plCso of
new (thio)benzamide herbicides, the next step was to rationalize how the chemical structure
affects the herbicidal activity in this series of compounds. This was accomplished by
analyzing the variable importance in projection (VIP) scores, which describe the substituents
that most explain the variance in the data set, and by the PLS regression coefficients (b),
which inform on the MIA descriptors that influence either positively or negatively the
herbicidal activity. Noticeably, according to the VIP contour maps of Figure 3, the MIA
descriptors based on the Van der Waals radii and the Pauling’s electronegativity, as well as
the rvaw/e ratio, explain the data variance almost in the same manner, indicating that these
properties are similarly important for herbicidal activity. Considering the guidance provided
by the MIA-plots, i.e. the most promising substituents at the R-R* positions, and also
considering the combination of substructures of the most active (thio)benzamides present in
each group of compounds (1-59 and 60-86), 18 herbicide candidates were proposed
(P1-P18) and their pICso values were predicted using the four MIA-QSAR models (the mean

values are given in Table 2 and those for each model is available in Table S4, Supplementary
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Material). It is remarkable that a hydroxyl group rather than a carbamate at R? greatly favors
the herbicidal potential, since P2 and especially P1 exhibited the highest calculated pICso
values, which are close to that of the best experimentally known derivative 56. To attest
whether these proposals are indeed promising, as well as to understand their mode of
interaction with the biological target, a docking study was performed over the PSII complex
available in the Protein Data Bank (PDB code: 3JCU).

The molecular docking results for the series of ligand compounds into the PSII D1
binding site highlight the key intermolecular interactions, which include hydrogen bonds, van
der Waals, and electrostatic interactions. The key amino acid residues His215, Ser264, and
Phe255 are involved in interactions with several ligand groups. The hydroxyl group at R? in
compounds 1-59 is oriented towards the His215 residue to form a hydrogen bond; this is
consistent with the QSAR finding that an OH group at R? positively influences the biological
activity. Besides, the -NO, and -OH groups tend to interact with Ser264 and His252,
respectively, through hydrogen bonds, whereas the benzamide ring interacts via m—sigma
interactions with Leu218 and Leu 271 (see Figure 4a with 58 as benchmark ligand). It is clear
from Table S1 (Supplementary Material) that the inhibitory activity values for the ligands 1-6
and 8-15 increase with the carbon-chain elongation at the R* substituent, in agreement with
the QSAR finding that C2-C9 alkyl chains favor the bioactivity. These compounds are
oriented to maximize van der Waals interactions with the hydrophobic amino acids Phe211,
Phe255, Phe265, and Phe274, as well as with the plastoquinone cofactor. Replacement of
linear alkyl chains with phenyl substituents (ligands 16-51, 59) causes a steric hindrance
effect with closely positioned amino acids (Leu210, Phe211, and Met214; see Figure 4b with
34 as benchmark ligand); this effect explains the lower activity values for these ligands. A
different conformation for the ligands 60-86 does not allow for hydrogen bond with His215,
whereas the carboxyl group at R? can cause a steric hindrance effect with Phe265 and 264.
The orientation of the 3-Cl-phenyl ring like in 64 induces n—mn stacking interactions with
Phe255, as shown in Figure 4c. Finally, the outcomes from the docking hint indicate that the
proposed compounds P1 (-129.2 kcal mol™?) and P2 (-135.4 kcal mol™?) demonstrate binding
affinities (MolDock scores) similar to that of ligands 56 (-117.9 kcal mol™?, the most active
compound) and 58 (-123.3 kcal mol™?, the most stable similar compound in the pocket), as
demonstrated in the QSAR prediction. This implies that our candidate scaffolds P1 and P2
have good stabilities in the active site of PSII D1 compared to the ligand molecules 56 and 58.
P1, P2, 56, and 58 established hydrogen bonds with Ser264, His252, and His215; they can

also establish n—x stacking interactions with Phe255 (Figure 4d).
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5. CONCLUSIONS

Two sets of congeneric compounds were gathered, then yielding an enlarged data set
with 80 (thio)benzamides, which provided consistent and reliable MIA-QSAR models. The
MIA descriptors explained topochemical, electronegativity and atomic radius properties.
Based on MIA-plots which map the molecular moieties that most affect the PSII inhibitory
activity, as well as by mixing the substructures of the most promising compounds within the
data set, a series of (thio)benzamide herbicide candidates were proposed. According to the
prediction models, the best proposal is most likely a thiobenzamide derivative containing C11
aliphatic chain, nitro, and hydroxyl groups as substituents. The role of these substituent
effects was rationalized through docking studies, which revealed important ligand-enzyme
interactions. In addition, the intermolecular interaction energies obtained from the docking
analysis are in reasonable agreement with the predicted plCso, thus providing further
validation of the MIA-QSAR models. Finally, these findings may be useful to design new

lead compounds with improved herbicidal performance, especially against resistant weeds.
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QSAR models.

Page 78. Figure S4. MolDock scores (kcal mol?) for the ligands of the known and proposed
benzamide herbicides. Highlights: red = seeming outliers (14 and 15); green = best experimental
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P2.
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Table S1. Benzamide (X = O) and thiobenzamide (X = S) derivatives, and the respective
pICso values used in the MIA-QSAR modeling.?

Cpd X R! R? R® R* R® plCso
1 O  Methyl H OH NO, OH 550
2 O Ethyl H OH NO, OH 6.10
3 O  Propyl H OH NO: OH 6.00
4 O Butyl H OH NO, OH 6.10
5 O  Pentyl H OH NO, OH 7.00
6 O  Hexyl H OH NO, OH 720
7 O  Cyclohexyl H OH NO, OH 6.20
8 O  Heptyl H OH NO, OH 780
9 O  Octyl H OH NO, OH 810
10 O Nonyl H OH NO, OH 830
11 O Decyl H OH NO, OH 840
12 O  Undecyl H OH NO, OH 840
13 O  Tridecyl H OH NO: OH 8.10
14 O  Pentadecyl H OH NO; OH 7.30
15 O  Octadecyl H OH NO: OH 7.10
16 O Benzyl H OH NO: OH 550
17 O  2-Phenetyl H OH NO, OH 530
18 O  (R)-1-Phenetyl H OH NO, OH 6.00
19 O  (S)-1-Phenetyl H OH NO, OH 6.30
20 O  3-Phenylpropyl H OH NO: OH 6.80
21 O  4-Phenylbutyl H OH NO: OH 7.40
22 O  2-Phenoxyethyl H OH NO, OH 6.10
23 O  2-(4-Cl-Phenoxy)ethyl H OH NO, OH 710
24 O Phenyl H OH NO, OH 6.30
25 O  N-Me-Phenyl H OH NO, OH °
26 O  2-Cl-Phenyl H OH NO, OH 590
27 O  3-Cl-Phenyl H OH NO, OH 6.70
28 O  4-Cl-Phenyl H OH NO, OH 710
29 O  4-Br-Phenyl H OH NO, OH 720
30 O  2-F-Phenyl H OH NO. OH 6.00
31 O  3-F-Phenyl H OH NO, OH 6.60
32 O  4-F-Phenyl H OH NO, OH 640
33 O  3,5-Cl>-Phenyl H OH NO, OH 6.70
34 O  3,4-Cl-Phenyl H OH NO, OH 720
35 O  2,4-Cl-Phenyl H OH NO, OH 7.00
36 O  2,3-Cl-Phenyl H OH NO, OH 590
37 O  2-CFs-Phenyl H OH NO, OH °

38 O  3-CFs-Phenyl H OH NO. OH 6.90
39 O  4-CFs-Phenyl H OH NO, OH 760
40 O  2-Me-Phenyl H OH NO: OH 5.80
41 O  3-Me-Phenyl H OH NO: OH 6.60
42 O  4-Me-Phenyl H OH NO, OH 6.10
43 O  4-Et-Phenyl H OH NO, OH 6.50
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44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86

ool oNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNONONORVZEGRCEGEVEZECEZNONONONONONONONG)

4-iPr-Phenyl
4-Pr-Phenyl

2-MeO-Phenyl
3-MeO-Phenyl
4-MeO-Phenyl
3,4-(MeO),-Phenyl
4-NMez-Phenyl

4-NO,-Phenyl
Ethyl

Butyl

Hexyl

Heptyl

Octyl

Nonyl

Decyl

Phenyl
3-Cl-Phenyl
3-Cl-Phenyl
3-Cl-Phenyl
3-Cl-Phenyl
3-Cl-Phenyl
3-Cl-Phenyl
3-Cl-Phenyl
3-Cl-Phenyl
3-Cl-Phenyl
4-CI-Phenyl
4-CI-Phenyl
4-Cl-Phenyl
4-CI-Phenyl
4-Cl-Phenyl
4-Cl-Phenyl
4-CI-Phenyl
4-Cl-Phenyl
4-Cl-Phenyl
3,4-Cl-Phenyl
3,4-Cl-Phenyl
3,4-Cl-Phenyl
3,4-Cl-Phenyl
3,4-Cl-Phenyl
3,4-Cl-Phenyl
3,4-Cl-Phenyl
3,4-Cl-Phenyl
3,4-Cl-Phenyl

I T I I T I I T IIITITIITITXIT

CONHEt
CONHBuU
CONHPent
CONHHex
CONHHept
CONHOct
CONHNon
CONHDec
CONHUnNdec
CONHEt
CONHBut
CONHPent
CONHHex
CONHHept
CONHOct
CONHNon
CONHDec
CONHUnNdec
CONHEt
CONHBU
CONHPent
CONHHex
CONHHept
CONHOct
CONHNon
CONHDec
CONHUnNdec

H

I I I I I I I I I IIIIIIITITITITITITITITITIIIITO

NO;
NO,
NO;
NO;
NO,
NO;
NO,
NO;
NO;
NO,
NO;
NO,
NO,
NO;
NO,
NO;
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl
Cl

H

I I I I I I I IIIIIIIIIIIITIIIIIIIITO

6.70
7.00
6.20
6.40
5.90

6.70
6.60
7.00
7.90
8.40
8.70
8.50
8.30
7.00
4.81
4.87
5.27
5.27
5.31
5.00
481
4.80
4.74
5.01
5.02
5.20
5.20
5.15
5.13
5.10
5.08
4.98
4.08
4.25
4.00
3.84
3.77
3.36
3.30

2Compounds 1-59 from Honda et al. (1990) and Sharma (2016), and compounds 60-86 from
Imramovsky et al. (2011).® Inaccurate values not considered in the modeling.



74

Table S2. Original RGB pixel values and descriptor values proportional to atomic properties
assigned to the atoms present in the molecules of the data set.

Atom/Chemical bond Red Green Blue RGB rvaw ¢ rvaw/e
Carbon 142 142 142 426 170 255 667
Hydrogen 204 204 204 612 120 220 545
Nitrogen 25 25 229 279 155 304 510
Oxygen 229 O 0 229 152 344 442
Sulfur 255 198 40 493 180 258 698
Fluorine 178 255 255 688 147 400 367
Chlorine 25 239 25 289 175 316 554
Bromine 165 33 33 231 185 296 625

Chemical bond 205 204 204 613 0.1 0.1 01
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MIAsketch MIAwaw, MIA:, MIAwvdwe

Figure S1. Superposed images showing how the (thio)benzamide derivatives are represented
and vary in a congeneric series according to the conventional and augmented MIA-QSAR

approaches.

Xy —>

3D unfolding to X PLS with y
»- T » y=f(X)

X-matrix

x—>

Figure S2. General workflow used to build the MIA-QSAR models.
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Figure S3. Applicability domain tests for the four MIA-QSAR data sets. The point labels do
not correspond to the compound numbering, since the test set samples vary with the
descriptor type; samples which are out of the cut-off values correspond to compounds 14, 15,
and 84 (the point label 59 at the border line in the MIAsketch plot corresponds to 83).
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Table S3. Statistical results of robustness and stability obtained from the bootstrapping
experiments (mean values for 20 cycles).

Parameter M1 Asketch MIAwaw MIA, MIArvaw/e
PLS components 47+0.7 3.9+0.7 3.8x0.7 3.9x20.7

r? 0916 +0.016  0.898+0.015 0.884+0.049  0.895+0.012
RMSEC 0.370 £ 0.035 0.409 + 0.033 0.416 + 0.045 0.415 + 0.027
ry-rand 0.528 £ 0.075 0.481 + 0.085 0.423 £ 0.085 0.411 £ 0.075
°r? 0.589+0.050 0.645+0.052  0.646 £0.045  0.656 +0.049
RMSEy.rand 0.879 + 0.086 1.006 + 0.217 1.012 + 0.206 0.983 + 0.085
q° 0.807+£0.026  0.803+0.027 0.798+0.029  0.806 +0.028
RMSECV 0.566 + 0.034 0.571 £ 0.036 0.578 £ 0.038 0.566 + 0.034
pred 0.843+0.070  0.839+0.066  0.835+0.064  0.821+0.105
m 0.740 £ 0.115 0.744 £ 0.126 0.741 £0.124 0.745+0.131
RMSEp 0.517+£0.107  0.523+0.097  0.533+0.095  0.525+0.091
MAE 0.096 + 0.083 0.094 + 0.083 0.105 + 0.082 0.093 + 0.086
k 0.993+0.019 0.996+0.019 0.997+0.021  0.995+0.019
kK’ 1.001 +0.018 0.998 + 0.018 0.996 + 0.020 0.998 + 0.018
Q%1 0.820 + 0.085 0.817 +0.080 0.812 £ 0.079 0.818 £ 0.077
Q%2 0.810+0.092  0.807+0.086  0.802+0.085  0.808 +0.083
Q%3 0.831 + 0.062 0.827 £ 0.059 0.822 + 0.056 0.827 £ 0.055
CCC 0.907+£0.045 0.905+0.042  0.902+0.041  0.905+0.043
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Table S4. Predicted plCso values for the proposed compounds P1-P18 using the four MIA-
QSAR models.

Proposal M1 Asketch MIAdw MIA; MIAvawse
P1 8.69 8.66 8.64 8.68
P2 8.34 8.27 8.26 8.29
P3 8.66 7.81 8.01 7.64
P4 8.57 7.83 8.01 7.67
P5 8.66 7.79 7.99 7.62
P6 8.57 7.81 7.99 7.64
P7 8.47 7.81 7.98 7.66
P8 8.26 7.83 8.00 7.68
P9 8.56 7.69 7.87 7.52
P10 8.51 7.69 7.88 7.52
P11 8.57 7.67 7.87 7.50
P12 8.42 7.71 7.89 7.55
P13 8.44 7.69 7.86 7.54
P14 8.35 7.71 7.88 7.56
P15 7.99 7.29 7.50 7.13
P16 7.99 7.27 7.48 7.11
P17 8.04 7.17 7.37 7.01

P18 8.09 7.15 7.36 6.99
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Figure S4. MolDock scores (kcal mol™) for the ligands of the known and proposed
benzamide herbicides. Highlights: red = seeming outliers (14 and 15); green = best
experimental benzamide herbicide (56); yellow = most stable analog of 56 in the pocket (58);
magenta = P1; gray = P2.



