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CHEMINFORMATICS: AN INTRODUCTION. Cheminformatics is an interdisciplinary field between chemistry and informatics, 
which has evolved considerably since its inception in the 1960s. Initially, the cheminformatics community dealt primarily with 
practical and technical aspects of chemical structure representation, manipulation, and processing, while modern research explores 
a new role: the exploration and interpretation of large chemical databases and the discovery of new compounds with desired activity 
and safety profiles. Despite the recent release of several hallmark reviews addressing methods and application of cheminformatics 
written in Portuguese, so far there are no scientific articles presenting cheminformatics research to the Brazilian scientific community 
yet. To address this gap, we aim to introduce the field of cheminformatics to both students and researchers in a simple and didactic 
way by narrating important historical facts and contextualizing information within the scope of various applications.
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INTRODUÇÃO

A quimioinformática é uma ciência interdisciplinar que utiliza 
recursos das ciências da computação e informação para resolver 
problemas da química.1 O termo quimioinformática foi cunhado por 
Frank Brown em 1998, definindo-a como “mistura de recursos de 
informação para transformar dados em informação e informação em 
conhecimento, no intuito de tomar decisões melhores e mais rápidas 
na área de identificação e otimização de compostos líderes”.2 Em uma 
definição mais abrangente, em 1999, Greg Paris, então pesquisador da 
companhia farmacêutica Novartis, definiu a quimioinformática como 
“um termo genérico que engloba a concepção, criação, organização, 
gestão, recuperação, análise, disseminação, visualização e utilização 
de informação química”.3 

Apesar do nome recente, a quimioinformática não foi estabelecida 
ou fundada. Trata-se uma ciência que evoluiu e se consolidou ao longo 
de décadas.1,4 A revista científica mais importante da área, Journal of 
Chemical Information and Modeling, da American Chemical Society 
(ACS), existe desde 1961, chamada, na época, de Journal of Chemical 
Documentation (1961-1974) e, posteriormente, Journal of Chemical 
Information and Computer Sciences (1975-2005), chegando no nome 
atual em 2005 (http://pubs.acs.org/toc/jcisd8/current). Nesse inter-
valo, várias áreas que hoje compõem a quimioinformática foram se 
consolidando como (i) representação, visualização, manipulação e 
processamento de estruturas químicas, (ii) organização de bases de 
dados de estruturas químicas e (iii) estudos das relações quantitativas 
entre estrutura e atividade/propriedade (QSAR/QSPR, do inglês, 
quantitative structure-activity/property relationships).5 

O campo da quimioinformática evoluiu bastante, passando de 
aspectos práticos e técnicas de representação, manipulação e proces-
samento de estruturas químicas individuais até o seu papel primordial 
na atualidade: exploração de bases de dados químicas e descoberta 
de novos compostos com atividade e/ou propriedade desejadas. Ao 
se explorar bases de dados é possível extrair várias informações que 

auxiliam na compreensão do comportamento de determinado grupo 
de compostos e é possível gerar modelos computacionais que são 
utilizados para predizer a atividade de moléculas que carecem de 
dados experimentais, ou seja, dados de ensaios in vitro e in vivo.6,7

Essa mudança de cenário se deve, principalmente, à grande 
quantidade de dados biológicos e químicos produzidos graças a 
evolução de ensaios de biológicos de alta vazão (HTS, do inglês, High 
Throughput Screening) e da química combinatória.8 A quantidade 
de dados cresceu tanto que, atualmente, tornou-se inviável extrair 
informação de bases de dados e, principalmente, transformar essa 
informação em conhecimento sem o uso de um computador.6,9 Ainda 
na década de 1960, quando os primeiros estudos de relação quanti-
tativa estrutura entre atividade foram publicados, as análises eram 
realizadas a poucos compostos de séries congêneres e as equações 
deduzidas manualmente. Atualmente, modelos de QSAR/QSPR são 
gerados usando milhares de compostos e descritores moleculares, 
aplicando-se os mais variáveis algoritmos computacionais.10

É importante ressaltar que a quimioinformática está altamente 
relacionada e comumente converge com outras subáreas da química 
que trabalham com computadores,11 como a química computacional,5 
que aplica de métodos de química teórica para se calcular a estrutura 
e propriedades de moléculas; a modelagem molecular,12 que usa 
gráficos 3D e técnicas de otimização para ajudar a compreender a 
natureza e ação de compostos químicos e proteínas; e o planejamento 
de fármacos auxiliado por computador,13 que diz respeito ao uso de 
técnicas computacionais para auxiliar na descoberta e planejamento 
de novas moléculas bioativas. 

Nas últimas duas décadas, foram publicados artigos de revisão 
sobre QSAR/QSPR,14,15 artigos abordando metodologias de QSAR/
QSPR,16-20 e de suas aplicações,21-24 além de revisões sobre modela-
gem molecular25-28 em língua portuguesa. Contudo, não existe até o 
presente momento nenhum artigo científico que apresente a quimioin-
formática ao público acadêmico e científico em português. Este artigo 
de revisão visa apresentar a quimioinformática de uma forma simples 
e didática. A intenção dos autores é que esse artigo sirva de material 
introdutório em aulas de modelagem molecular e química medicinal 
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e/ou computacional, e como um primeiro contato tanto para alunos de 
graduação quanto de pós-graduação, assim como para pesquisadores 
que tenham interesse em se aventurar nessa área da ciência.

REPRESENTAÇÃO DE ESTRUTURAS QUÍMICAS

Representação gráfica

A representação gráfica de um composto químico demonstra 
como seus átomos estão dispostos e conectados entre si (Figura 1A, 
representação bidimensional e Figura 1B, representação tridimen-
sional). Representações gráficas são úteis para que compostos sejam 
visualizados e compreendidos por seres humanos, mas são ineficien-
tes para um computador capturar e processar a informação contida 
naquela representação.29 Diversas representações computacionais de 
estruturas químicas já foram propostas. Aqui descrevemos as mais 
inovadoras e importantes. Em 1949, William Wiswesser propôs um 
método de representação estrutural através de linhas, denominado de 
Wiswesser Line Notation (WLN). A notação de linhas de Wiswesser 
foi utilizada por anos, se mostrando inovadora na triagem de subes-
truturas, mas esse método não produzia um código canônico (único) 
para cada estrutura e não era fácil de ser gerado, dando espaço à outras 
representações unidimensionais (1D).30

Na década de 1960, Harry Morgan desenvolveu um algoritmo 
capaz de representar estruturas químicas de forma única.31 Esse 
algoritmo representou um importante passo na representação de 
estruturas, pois foi essencial para criar um registro numérico único 
automatizado para cada estrutura química que fosse depositada 
no Sistema de Registros Químicos do Chemical Abstract Service 
(CAS),32 que pertence à Sociedade Americana de Química.33 Esse 
sistema representou um marco na pesquisa química, por ser uma 
forma simples de se identificar substâncias químicas, o que é essencial 
para a construção de bases de dados de compostos.

Foi na década de 1980 que David Weininger, fundador da Daylight 
Chemical Information Systems, Inc., propôs a primeira versão do 
SMILES (do inglês, Simplified Molecular-Input Line-Entry System) 
(Figura 1C). Weininger também considerou a teoria dos grafos para 
propor seu sistema de representação de estruturas. Cada átomo é 
representado por seu símbolo na tabela periódica, parênteses são 
usados para indicar pontos de ramificação e os rótulos numéricos 
designam pontos de conexão de anéis. A gramática básica do SMILES 
também inclui informações isotópicas, configuração sobre ligações 
duplas e quiralidade, conhecido como SMILES isomérico.34,35 Desde 
sua criação, o SMILES foi modificado e expandido pela Daylight 
para incluir novos recursos, denominando-o de SMARTS (do inglês, 
SMiles ARbitrary Target Specification).36 Posteriormente, a IUPAC 
(do inglês, International Union of Pure and Applied Chemistry) 
desenvolveu sua própria notação linear para representar estruturas 
químicas, o InChIKey (do inglês, International Union of Pure and 
Applied Chemistry Key), baseado no seu identificador InChI.37

Nessa mesma época, diversos formatos CT (Chemical Table38 
ou Connection Table39) foram desenvolvidos pela Molecular Design 
Limited (MDL), sendo o MDL MOL (ou molfile) e MDL SDF (ou 
SDfile) os mais utilizados (Figura 1D). Esses formatos representam 
as estruturas químicas como se fossem grafos e as informações são 
armazenadas em uma tabela. A teoria dos grafos descreve a relação 
de objetos em determinado conjunto através de vértices. Em arquivos 
CT, os átomos mais pesados que o hidrogênio correspondem aos 
vértices e ligações químicas às arestas.38,39 Existem vários softwares 
que interpretam essa informação e representam as estruturas químicas 
graficamente. Softwares como o MarvinView (https://www.chemaxon.
com/) e PyMOL (http://pymol.org/), interpretam essa informação e 
representam as estruturas químicas graficamente.

Existem atualmente vários softwares e plataformas na web para 
que o usuário possa desenhar e visualizar representações de estruturas 
químicas, denominados editores moleculares. Um dos editores mole-
culares mais conhecidos, o ChemDraw40 (http://www.cambridgesoft.
com/software/overview.aspx), foi desenvolvido em 1985, sendo atu-
almente comercializado pela empresa PerkinElmer Inc. Alternativas 
gratuitas de livre acesso estão disponíveis e vem sendo amplamente 
utilizadas, como o MarvinSketch (https://www.chemaxon.com/) e 
Avogadro (https://avogadro.cc/). O JMSE41 (http://peter-ertl.com/
jsme/) é um editor molecular escrito em JavaScript, que pode ser 
incorporado em outras ferramentas, como por exemplo, o OSRA 
(Optical Structure Recognition, https://cactus.nci.nih.gov/cgi-bin/
osra/index.cgi), programa projetado para converter representações 
gráficas de estruturas químicas, como aparecem em artigos de revistas, 
documentos de patentes, livros didáticos, revistas comerciais, em 
formatos interpretáveis por um computador, como SMILES ou SDfile. 
Uma lista completa de editores moleculares para diversas plataformas 
(Windows, macOS, Linux, Java, editores online e aplicativos para 
celular) pode ser encontrada na página de editores moleculares do 
Wikipedia (https://en.wikipedia.org/wiki/Molecule_editor).

Descritores moleculares

Para que uma estrutura química seja compreendida e processada 
por um computador, ela precisa ser descrita em uma sequência numé-
rica única. Descritores moleculares representam estruturas químicas 
incorporando muito mais informação do que os métodos anteriores. 
Um descritor molecular é o resultado final de um procedimento ma-
temático e lógico que transforma informação química codificada em 
uma representação simbólica de uma molécula em um número útil 
ou é o resultado de algum experimento padronizado.42 Os descritores 
são dispostos em uma matriz (Tabela 1) ou em um vetor de bits (bit 
vector ou STD logic vector). Como pode-se observar na Tabela 1, 
os dados de atividade/propriedade (Yn) são armazenados na coluna 

Figura 1. Métodos de representação de estruturas químicas, utilizando o 
ácido acetilsalicílico (Aspirina) como exemplo
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“Atividade/Propriedade” e cada descritor segue em uma nova coluna, 
de forma que todos os descritores (Xn) de um determinado composto 
estejam na mesma linha.43

Diferentes tipos de descritores químicos refletem diferentes níveis 
de representação estrutural. Esses descritores podem ser classificados 
quanto à sua “dimensionalidade” em unidimensionais (1D), baseados 
em propriedades físico-químicas e da fórmula molecular (ex., massa 
molecular, refratividade molar, logP, entre outros); bidimensionais 
(2D), que descrevem propriedades que podem ser calculadas de 
uma representação 2D (ex., número de átomos, número de ligações, 
índices de conectividade, entre outros); e tridimensionais (3D), que 
dependem da conformação 3D das moléculas (ex., volume de Van 
der Waals, área de superfície acessível ao solvente, entre outros).44 
Outros níveis de representação, como descritores 4D, propostos por 
Hopfinger et al.,45 constituem uma abordagem 3D que utiliza uma a 
conformação obtida por meio de simulação de dinâmica molecular. 
Os descritores 5D propostos por Vedani e Dobler46 foram uma ex-
tensão do 4D proposto por Hopfinger et al.,45 adicionando liberdade 
conformacional, permitindo assim uma representação múltipla da 
topologia dos ligantes no sítio ativo. O mesmo grupo propôs em se-
guida descritores 6D, que consideram vários modelos de solvatação 
simultaneamente.47

Outra classificação diz respeito à natureza desses descritores, 
podendo ser: (i) constitucionais, que são derivados da composição 
atômica do composto (ex., peso molecular, números de átomos e 
ligações); (i) topológicos (ex., índice de conteúdo de informações 
de ligações); (iii) geométricos, que são derivados de coordenadas 
3D (ex., volume molecular, área de superfície polar, entre outros); 
(iv) eletrostáticos, que são derivados das cargas parciais (ex., índices 
de polaridade, carga parciais, entre outros); e (v) mecânico-quânticos, 
que são derivados das funções de onda dos elétrons (ex., energia dos 
orbitais moleculares).48 Vários programas de computador estão dis-
poníveis para o cálculo de descritores moleculares, como DRAGON® 
(Talete SRL, Milan, Italy), CDK® (http://www.rguha.net/code/java/
cdkdesc.html), CODESSA® (http://www.semichem.com/codessa/), 
RDKit (http://www.rdkit.org/), entre outros.

BASES DE DADOS

Atualmente, existem várias bases de dados de compostos quími-
cos que trazem diversas informações relevantes para as mais diversas 
áreas da química. Como exemplo, as bases de dados ChemSpider 
(http://www.chemspider.com/) e Chemicalize (http://chemicalize.
com/) trazem relevantes informações relacionadas à estrutura das 
moléculas, como nome químico, nome comercial, identificadores 
(e.g., número do CAS), propriedades físicas, espectro interativo, 
referências na literatura e fornecedores de produtos químicos. O 
SciFinder (https://scifinder.cas.org/) traz informações estruturais, 
reações químicas e publicações científicas e patentes relacionadas 
às mais de 100 milhões de estruturas químicas depositadas no CAS 
(https://www.cas.org/), base de dados de compostos químicos da 

American Chemical Society, fundada em 1907.49 A KnowItAll U 
(http://www.knowitallu.com/) provê acesso a mais de 2 milhões de 
espectros, incluindo infravermelho, ressonância magnética nuclear, 
massas, etc.

Algumas bases de dados trazem informações biológicas para 
estruturas químicas, como resultados de ensaios in vitro, in vivo 
e principalmente resultados de triagem de alta vazão (HCS/HTS). 
Como exemplo, cita-se a ChEMBL50,51 (https://www.ebi.ac.uk/
chembl/) e PubChem52,53 (http://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/). Essas 
últimas tiveram um crescimento excepcional nos últimos anos, prin-
cipalmente devido à expansão dos ensaios de triagem de alta vazão 
e da química combinatória, que aceleraram a quantidade de dados 
biológicos produzidos para moléculas pequenas.8 O DrugBank54,55 
(https://www.drugbank.ca/) é uma base de dados de fármacos 
aprovados com informações mais abrangentes, como estrutura 
química, propriedades físico-químicas calculadas e experimentais, 
uso terapêutico e informações mais detalhadas, como propriedades 
farmacocinéticas, toxicológicas, farmacodinâmicas e sobre seu alvo 
molecular, quando disponíveis.

Vale ainda mencionar bases de dados de macromoléculas, como 
o PDB (Protein Data Bank, https://www.rcsb.org/) e o BMRDB 
(Biological Magnetic Resonance Data Bank, http://www.bmrb.wisc.
edu/), que são repositórios de proteínas, ácidos nucleicos e outras bio-
macromoléculas complexas que contribuem em estudos relacionados 
às ciências da saúde, planejamento de fármacos, agricultura, etc.56,57

ANÁLISE DE SIMILARIDADE QUÍMICA

Frequentemente, moléculas semelhantes possuem propriedades 
semelhantes,58,59 mas isso nem sempre se aplica a todos os casos.60 
A similaridade química é um dos conceitos mais explorados em 
quimioinformática e em outras áreas da química, como a química 
medicinal61 e toxicologia.62 A análise de moléculas semelhantes é 
extremamente importante para se estabelecer relações entre estru-
tura e atividade ou propriedade (SAR, do inglês, Structure-Activity 
Relationships) e compreender o comportamento de determinado 
grupo de moléculas. Essa tarefa contribui para se encontrar erros 
experimentais e os denominados cliffs de atividade em subgrupos de 
moléculas. Um cliff de atividade é definido como um par de estruturas 
químicas semelhantes com atividade/propriedade muito diferentes.63,64 
Essa análise, obviamente, pode ser feita manualmente por um bom 
químico, contudo, se torna inviável quando o conjunto de dados é 
demasiadamente grande.61 

A similaridade química é calculada em um computador aplicando-
-se uma função de similaridade (também chamada de coeficiente de 
similaridade) a descritores moleculares.61 Dentre as funções de simi-
laridade mais utilizadas, podem-se citar o coeficiente de Tanimoto65 
(também conhecido como similaridade de Jaccard),66 e as distâncias 
Euclideana67 e de Mahalanobis.68 Qualquer tipo de descritor pode 
ser utilizado na análise de similaridade, mas os descritores baseados 
em fragmentos moleculares, principalmente os do tipo impressão 

Tabela 1. Representação genérica de uma matriz de dados contendo atividade/propriedade biológica e descritores moleculares para um estudo de QSAR/QSPR

Identificador 
químico

Atividade/
Propriedade

Descritor 1 Descritor 2 Descritor 3 ... Descritor n

Composto 1 Y1 X11 X12 X13 ... X1n

Composto 2 Y2 X21 X22 X23 ... X2n

Composto 3 Y3 X31 X32 X33 ... X3n

... ... ... ... ... ... ...

Composto n Yn Xn1 Xn2 Xn3 ... Xnn
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digital ou fingerprints, são os mais utilizados, por serem mais fáceis 
de se interpretar.69 

Além do auxílio na compreensão das relações entre estrutura e 
atividade, o uso da similaridade molecular possui várias outras aplica-
ções. Pode-se utilizar coeficientes de similaridade para se identificar o 
núcleo comum de um determinado número de estruturas para se fazer 
uma análise de pares moleculares combinados (do inglês, matched 
molecular pair analysis, MMPA). A MMPA é uma abordagem para 
se identificar e comparar pares de moléculas semelhantes de um con-
junto de compostos e avaliar a mudança de propriedade associada.70 
Os pares combinados são moléculas que diferem apenas por uma 
subestrutura particular ou um fragmento bem definido. Portanto, a 
MMPA pode revelar mudanças nas propriedades biológicas entre 
estruturas com alta similaridade, que diferem por apenas um grupo 
químico. Por fim, podemos citar o uso da similaridade molecular em 
ferramentas de busca dentro das bases de dados químicas (ver seção 
anterior), além de catálogos de compostos químicos comerciais, 
como a ChemBridge (http://www.chembridge.com/) e Sigma-Aldrich 
(http://www.sigmaaldrich.com/).

RELAÇÕES QUANTITATIVAS ENTRE ESTRUTURA 
QUÍMICA E ATIVIDADE/PROPRIEDADE (QSAR/QSPR)

Breve história e evolução

A partir da década de 1930, com base nos conhecimentos acu-
mulados em físico-química e química orgânica, a área de relações 
entre estrutura e atividade ou propriedade começou a avançar.71 Em 
1940, o estudo publicado por Hammett representou um marco no 
entendimento de propriedades moleculares de compostos orgânicos 
e na história do QSAR.72 Ele avaliou a ionização de derivados do 
ácido benzoico e demonstrou, pela primeira vez, uma relação linear 
entre a variação dos grupos substituintes e a propriedade biológica 
estudada. Essa relação ficou conhecida como equação de Hammett. 

Quase quatro décadas se passaram quando Hansch e Fujita73 
consolidaram as bases dos estudos de QSAR/QSPR com um estudo 
inovador. Nesse estudo, os autores demonstraram que a atividade 
biológica poderia ser linearmente correlacionada com diferentes 
parâmetros físico-químicos, relacionados a efeitos hidrofóbicos, esté-
ricos e eletrônicos. Na mesma época, Free e Wilson74 desenvolveram 
uma abordagem para descrever a atividade biológica de compostos 
através de equações estabelecidas a partir da análise de séries con-
gêneres. Na década de 1970, Kubinyi refinou o modelo de Hansch, 
desenvolvendo um modelo que descrevia a dependência não linear 
da atividade biológica sobre o caráter hidrofóbico.75-77 

Na década de 1980, com os avanços em termos de hardware e 
software, o estudo das propriedades de estruturas tridimensionais (3D) 
tornou-se possível e então diversas abordagens de QSAR-3D foram 
propostas e desenvolvidas. Em 1980, Hopfinger e colaboradores de-
senvolveram um método baseado na forma molecular, denominado 
Análise da Forma Molecular (MSA, do inglês, Molecular Shape 
Analysis), o qual utiliza análise conformacional para obtenção de 
descritores 3D da forma molecular.78 Em 1988, Cramer, Patterson 
e Bunce desenvolveram a metodologia de Análise Comparativa de 
Campos Moleculares (CoMFA, do inglês, Comparative Molecular 
Fields Analysis).79 Essa técnica usa descritores 3D estéricos e eletros-
táticos em campos moleculares, empregando o método dos mínimos 
quadrados parciais (PLS, do inglês, partial least squares) para esta-
belecer a relação com a atividade biológica. Em 1989, o CoMFA foi 
implementado na plataforma comercial SYBYL (http://www.tripos.
com) e se tornou um dos métodos mais utilizados e difundidos nas 
últimas duas décadas.80 No entanto, o CoMFA possui um processo 
de modelagem lento, além de ser dependente do alinhamento e da 

conformação 3D (bioativa) das estruturas do conjunto de dados.10 Uma 
proposta similar ao CoMFA, mas que adicionou os efeitos de ligações 
de hidrogênio (doador e aceptor) e hidrofóbico foi desenvolvida pelo 
mesmo grupo e denominada de Análise Comparativa de Índices de 
Similaridade Molecular (CoMSIA, do inglês, Comparative Molecular 
Similarity Index Analysis),81 também implementado na plataforma 
SYBYL (http://www.tripos.com). 

Outras metodologias de QSAR inovadoras foram desenvolvi-
das, como o QSAR-4D, proposto por Hopfinger e colaboradores.45 
Nesse método, os descritores são calculados para uma amostragem 
de conformações obtidas por meio de simulação de dinâmica mole-
cular, reduzindo a dificuldade em encontrar a conformação bioativa. 
Posteriormente, extensões desse método foram propostas, como o 
Quasar QSAR-5D,46 que adiciona liberdade conformacional, per-
mitindo uma representação múltipla da topologia dos ligantes no 
sítio ativo, e Quasar QSAR-6D, que considera vários modelos de 
solvatação simultaneamente.47

Desde o final dos anos 1990, métodos usados em QSAR/QSPR 
apresentaram vários avanços e crescente interesse de grupos de pes-
quisa e indústrias farmacêuticas.82 Inúmeros descritores moleculares, 
métodos de aprendizado de máquina e parâmetros de validação 
foram desenvolvidos e vêm sendo aplicados. Os estudos de QSAR/
QSPR consolidaram a quimioinformática como uma ciência capaz de 
transformar a informação química em conhecimento. Inicialmente, 
modelos de QSAR/QSPR eram utilizados principalmente para oti-
mização de compostos químicos. Atualmente, o QSAR/QSPR tem 
sido utilizado desde as fases de descoberta e avaliação de compostos 
químicos, até otimização de compostos líderes, tendendo a ser cada 
vez mais empregado, devido ao aprimoramento de recursos computa-
cionais e o crescente aumento da disponibilidade de dados químicos 
e biológicos de alta qualidade.10

Princípios

Um modelo de QSAR é uma equação matemática que relaciona 
a estrutura química com a propriedade biológica. A abordagem de 
QSAR consiste na aplicação de vários métodos estatísticos de análise 
de dados para desenvolver modelos que possam predizer corretamente 
determinada propriedade biológica de compostos baseados em sua 
estrutura química. Para se estabelecer essa relação, é necessário o 
cálculo de descritores moleculares e que a atividade biológica/pro-
priedade tenha sido definida experimentalmente (Figura 2). O modelo 
de QSAR é a representação matemática final que, genericamente, 
pode ser definida através da Equação 1:

 Pi= k’(D1, D2, ..., Dn) Equação 1

onde Pi é a atividade biológica ou propriedade da molécula, D1, D2, 
..., Dn são propriedades estruturais (descritores) calculadas (ou, em 
alguns casos, medidas experimentalmente) e k’ é um peso definido 
pelo algoritmo computacional e atribuído aos descritores para se 
calcular as propriedades das moléculas.43,83

Para se desenvolver um modelo de QSAR não é necessário, 
obrigatoriamente, recursos computacionais. Essa equação pode ser 
derivada manualmente, contudo, dado a imensa quantidade de descri-
tores moleculares e conjuntos de dados disponíveis, esse trabalho se 
tornou humanamente inviável sem o auxílio de um computador. Para 
contornar essa dificuldade, métodos de aprendizado de máquina têm 
sido amplamente empregados.84 Esses métodos estabelecem peso aos 
descritores, ajustando a equação que relaciona a estrutura química 
com a atividade biológica ou propriedade (Figura 2).83

O principal objetivo de um modelo de QSAR é avaliar compos-
tos que carecem de dados experimentais (in vitro e in vivo). Essa 
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abordagem possui aplicações na (i) identificação racional de novos 
ligantes/protótipos com atividade/propriedade desejada; (ii) otimiza-
ção da atividade/propriedade; e na (iii) identificação de compostos 
potencialmente tóxicos.83 Alguns trabalhos que demonstram a apli-
cação de modelos de QSAR no planejamento de fármacos e predição 
de toxicidade são comentados na seção Aplicações.

Os modelos de QSAR podem ser divididos em globais e locais. 
Modelos globais são gerados usando-se todo o conjunto treinamento. 
Nesse caso, podem existir subgrupos de moléculas que apresentam 
uma maior similaridade estrutural e, consequentemente, possuem 
características específicas. Esse subconjunto pode ser utilizado para se 
gerar modelos chamados de locais, ou seja, que usam um subconjunto 
de estruturas do conjunto de dados total baseados ou na similaridade 
química ou no mecanismo de ação. Apesar de modelos locais poderem 
contribuir com a elaboração de novas regras de relação estrutura-
-atividade, estudos mostram que, normalmente, não há melhorias na 
precisão do modelo quando se utilizam modelos de QSAR locais em 
comparação com modelos globais.85,86 

Aprendizado de máquina

O aprendizado de máquina consiste em métodos de inteligência 
artificial que dizem respeito ao estudo e construção de sistemas que 
podem aprender com dados. Comumente, o processo é desenvolvido 
em três etapas: (i) representação dos dados, (ii) otimização da hi-
pótese, e (iii) generalização.87 Na geração de um modelo de QSAR/
QSPR, os dados são representados na forma de uma matriz com a 
atividade/propriedade no eixo Y e os descritores no eixo X (Tabela 
1).83 Uma hipótese (equação) é gerada em via de se estabelecer uma 
relação dos descritores com a atividade biológica. Essa relação 
é otimizada em um determinado números de vezes, dependendo 
da função utilizada e do algoritmo selecionado. Em seguida, a 
capacidade de generalização da hipótese é testada, avaliando-se o 
conjunto teste. Nesse contexto, generalizar diz respeito à habilidade 
da equação final em predizer corretamente um exemplo/tarefa (no 
caso, a atividade/propriedade) não usado na construção dos modelos 
(conjunto teste).87

Os métodos de aprendizado são divididos em supervisionados e 
não supervisionados. No primeiro caso, os algoritmos são treinados 
com variável Y defnida na tentativa de gerar uma função matemática 
que generalize essa variável. Vários algoritmos de aprendizado super-
visionados estão disponíveis atualmente, como random forest (RF),88 
support vector machine (SVM),89 redes neurais (NN)90 e deep learning 
(DL).91 Os modelos gerados usando métodos supervisionados, uma 
vez validados, constituem um ponto de partida para a avaliação e/ou 

seleção de compostos químicos que carecem de dados experimentais 
(ver seção Triagem virtual à frente).10

Os métodos não supervisionados são usados para identificar pa-
drões nos conjuntos de dados com base apenas nos descritores, visto 
que a variável Y não é definida. Essa abordagem, quando aplicada 
aos conjuntos de dados químicos, identifica subgrupos homogêneos 
entre um conjunto de dados heterogêneo.67 Alguns dos vários usos 
dessa abordagem incluem (i) a verificação da diversidade estrutural 
do conjunto de dados; (ii) a avaliação da consistência de dados 
experimentais; e (iii) a exploração de possíveis interferências que 
influenciam na atividade, contribuindo para a revelação de novas re-
gras de SAR.92,93 Algoritmos comumente utilizados nessa abordagem 
incluem análise de componentes principais (PCA, do inglês principal 
component analysis), análise de agrupamentos hierárquicos (HCA, 
do inglês hierarchical cluster analysis) e mapas auto-organizáveis 
(SOM, do inglês self-organizing maps).67

Boas práticas de desenvolvimento e validação

No início dos anos 2000 surgiu uma crescente preocupação com 
a qualidade das predições de modelos de QSAR gerados e publi-
cados na literatura. Para garantir a qualidade dos modelos gerados, 
diretrizes e recomendações de boas práticas de desenvolvimento e 
validação de modelos de QSAR foram propostas.10,83,94 Em 2004, a 
OECD (Organization for Economic Co-operation and Development) 
publicou princípios para validação de modelos de QSAR para o uso 
prático na regulamentação de compostos químicos. Esses princípios 
são: (i) atividade biológica ou propriedade definida; (ii) algoritmo 
claro; (iii) domínio de aplicabilidade (DA) definido; (iv) avaliação 
apropriada da robustez e preditividade; (v) e interpretação mecanísti-
ca, que significa encontrar relações entre os descritores e a atividade 
biológica ou propriedade, em via de se compreender melhor o me-
canismo de ação de uma estrutura química ou aprofundar o conheci-
mento biológico sobre a propriedade em estudo.95 Em consideração 
a esses princípios, vários elementos-chave devem ser considerados 
durante o desenvolvimento e validação de modelos de QSAR/QSPR 
e serão discutidos a seguir.10,83,94 

Preparo químico e biológico do conjunto de dados
Existe uma crescente preocupação sobre a irreprodutibilidade fre-

quente de dados experimentais relatados em publicações científicas.96 
Modelos computacionais são sensíveis à qualidade dos dados utilizados 
e, por consequência, o preparo do conjunto de dados é indispensável 
para tentar evitar que erros sejam propagados em outros estudos e/ou 
interfiram na preditividade dos modelos. Abordagens de quimioinfor-
mática auxiliam na identificação e remoção de amostras que contenham 
erros experimentais ou de anotação.97 Esse processo inclui o preparo 
químico e biológico dos conjuntos de dados (Figura 3). 

Um fluxo de trabalho de preparo de conjunto de dados foi pro-
posto por Fourches, Muratov e Tropsha (2010 e 2016).98 Esse fluxo, 
bastante rigoroso, se inicia com o preparo químico do conjunto de 
dados (Figura 3, passo 1), que segue um protocolo previamente 
estabelecido99 e permite a identificação e correção de erros nas es-
truturas químicas. Nessa etapa, misturas de componentes, compostos 
inorgânicos e organometálicos são removidos (quando não é possível 
calcular descritores para esses compostos). É feita a padronização 
de quimiotipos específicos, como anéis aromáticos, grupos nitro e 
formas tautoméricas. Contraíons são removidos e duplicatas identi-
ficadas (compostos repetidos) são analisadas e removidas (Figura 3, 
passo 2). A análise das duplicatas é importante pois permite avaliar 
a qualidade dos dados experimentais e remover estruturas químicas 
de registros duplicados com dados experimentais contraditórios, que 
afetam a qualidade dos modelos. Duplicatas presentes no conjunto 

Figura 2. Esquema representando a geração de um modelo de QSAR/QSPR 
(modificado de ref. 83)
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teste superestimam a qualidade dos modelos. Uma inspeção manual 
é requerida ao final do processo para garantir que todas as estruturas 
estejam corretas. Em conjuntos de dados grandes, essa análise pode 
ser feita por amostragem.

Em seguida, realiza-se uma análise da variabilidade experimental 
intra- e interlabotarial (Figura 3, passo 3) e exclui-se de fontes de 
dados não confiáveis, ou seja, dados com alta variação nos valores dos 
ensaios (passo 4), a fim de aumentar a qualidade dos dados e contribuir 
na tomada de decisões sobre a combinação de dados de diferentes 
fontes. A detecção e análise dos “cliffs” de atividade63 (passo 5) e o 
cálculo e ajuste do índice de modelabilidade100 do conjunto de dados 
(passo 6) estimam a viabilidade de obtenção de modelos preditivos 
para um determinado conjunto de dados e serve como indicadores 
adicionais de qualidade dos dados. A geração de modelos de QSAR 
de consenso (passo 7) é utilizada para tentar aumentar a confiança das 
predições de modelos individuais. Nessa etapa, gera-se modelos de 
QSAR independentes, com descritores moleculares e/ou algoritmos 
diferentes. O modelo de consenso é aquele que considera uma média 
das predições dos modelos independentes. Na última etapa (passo 8), 
dados biológicos incorretos podem ser identificados investigando-se 
compostos que tiveram atividade biológica predita muito diferente 
do valor experimental.

Detecção de amostras atípicas ou anômalas (“outliers”)
Amostras atípicas ou “outliers” são compostos que apresentam 

atividade/propriedade inesperada. Essas amostras podem resultar de 
erros experimentais, representar erros na estrutura química ou represen-
tarem “cliffs” de atividade. Um cliff de atividade representa estruturas 
químicas semelhantes com atividade/propriedade muito diferentes.63,64 
Por esse motivo, amostras atípicas não devem ser removidas sem ex-
plicação, visto que sua remoção, frequentemente feita indiscriminada-
mente no passado para melhorar os parâmetros estatísticos do modelo, 
é considerada manipulação. A melhoria nos parâmetros estatísticos 
pode não representar melhoria real na preditividade externa do modelo. 
Se um composto possui um dado de atividade/propriedade dentro do 
intervalo do conjunto de dados e esse composto está dentro do domínio 
de aplicabilidade do conjunto de dados, ele não deve ser removido. Se 
o composto representar um cliff de atividade, sua má predição pelo 
modelo precisa ser interpretada e discutida.10 

Validação dos modelos
A utilidade de um modelo de QSAR/QSPR depende de sua 

preditividade, ou seja, da sua capacidade em predizer determinada 
propriedade biológica com elevada taxa de acerto. O procedimento 

de validação serve para analisar a robustez e a preditividade de um 
modelo de QSAR. A validação é dividida em interna e externa. A 
validação interna é importante para determinar a robustez de um 
modelo, ou seja, a capacidade de reproduzir suas predições. Apesar 
da validação interna ser importante principalmente durante a geração 
dos modelos para se ajustar parâmetros do algoritmo, a real prediti-
vidade do modelo de QSAR/QSPR gerado só é avaliada usando-se 
um conjunto de validação externa, ou seja, que não foi utilizado para 
gerar, derivar, ou selecionar os modelos.101,102

A validação interna normalmente é feita retirando-se um 
composto (leave-one-out) ou vários (leave-many-out) compostos 
do conjunto treinamento. Assim, um novo modelo é gerado e os 
compostos retirados são então preditos. Essa prática é realizada 
por um determinado número de vezes. O modelo final é gerado 
utilizando todo o conjunto treinamento. Já a validação externa é 
realizada separando-se parte dos compostos do conjunto modelagem 
para validação externa. Normalmente, separa-se entre 20% e 30% 
do conjunto de dados original. Um método ainda mais rigoroso de 
validação externa consiste no método de validação externa n-fold. 
Nesse caso, o conjunto de dados total é dividido em n partes. Uma 
das partes é utilizada como validação externa e as outras usadas 
para geração dos modelos. Isso é repetido n vezes, até que cada 
um dos n subconjuntos passe uma vez pelo conjunto de validação 
externa. Ao final, um consenso entre as predições individuais é 
realizado. A diferença entre a validação interna e externa, é que, 
na interna, o modelo final utiliza todos os compostos que foram 
utilizados para validação, ao passo que na validação externa, os 
compostos do conjunto de validação externa não são usados para 
gerar os modelos.103,104

Um modelo é considerado rigorosamente validado quando ele 
atinge os requisitos mínimos de validação interna e externa. Diferentes 
métricas estatísticas foram propostas, sendo aquelas usadas para mo-
delos contínuos diferentes das usadas para modelos categóricos. Um 
modelo contínuo é gerado quando a variável Y do conjunto de dados 
corresponde a uma escala numérica (p. ex., pIC50, ponto de fusão, 
ponto de ebulição, etc.). Um modelo categórico é gerado quando a 
variável Y é dividida em classes (p. ex., ativo/inativo, tóxico/não-
-tóxico, solúvel/insolúvel, etc.).

Um modelo continuo possui boa robustez quando seu coeficiente 
de correlação cruzada (R2) é maior que 0.7.104 Apesar de necessária, 
essa métrica é insuficiente para se avaliar a preditividade externa de 
um modelo,101 por isso é necessário se avaliar o coeficiente de cor-
relação de validação cruzada externa (Q2), que é considerado válido 
quando Q2 ≥ 0.6.104 Os modelos categóricos são validados usando-se a 

Figura 3. Fluxo geral de trabalho proposto para o preparo de conjuntos de dados (modificado de ref. 98)
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acurácia balanceada (ou taxa de classificação correta),105 sensibilidade 
e especificidade106 e os valores de preditividade positiva e negativa,107 
sendo que todas essas métricas devem estar acima de 0.6. As métricas 
aqui citadas são as mais comuns em quimioinformática, contudo, exis-
tem várias outras que podem ser utilizadas em via de se garantir uma 
alta preditividade do modelo, como curva ROC (receiver operating 
characteristic),108 diferentes fórmulas para calcular o Q2,104,109 entre 
outras que podem ser encontradas na literatura.110,111

Por fim, vale mencionar a técnica de aleatorização da variável Y 
(Y-randomization), que é recomendada para se garantir que os re-
sultados dos modelos de QSAR não sejam provenientes do acaso. 
Nesse procedimento, a variável Y é aleatorizada e novos modelos 
são gerados. Caso a preditividade dos modelos com variável Y 
aleatória seja melhor que os modelos de QSAR, os modelos de-
vem ser descartados, uma vez que os descritores moleculares não 
descrevem bem Y.112

Definição do domínio de aplicabilidade (DA)
O domínio de aplicabilidade ou domínio de aplicação é uma 

característica importante de qualquer modelo de QSAR.113,114 O DA 
representa o espaço químico definido pelo conjunto de moléculas 
do conjunto de treinamento de determinado modelo de QSAR. 
Predições são consideradas confiáveis quando a molécula predita se 
insere dentro do DA do modelo em questão. É importante ressaltar 
que o limite do DA é totalmente definido pelo tamanho e diversi-
dade do conjunto utilizado para desenvolver os modelos. Quando 
a molécula está fora do domínio de um modelo, a predição pode 
ser incorreta, visto ela pode ser muito diferente e não ser completa-
mente compreendida pelo modelo. Por esse motivo, a determinação 
do DA é uma etapa essencial para aceitabilidade de um modelo de 
QSAR.83 Recentemente, um estudo115 demonstrou que modelos de 
QSAR gerados para cosméticos, fármacos e pesticidas podem ser 
utilizados mutualmente, ou seja, um modelo desenvolvido usando 
principalmente fármacos e moléculas fármaco-semelhantes pode 
ser usado para se avaliar cosméticos e pesticidas. Contudo, é im-
prescindível que antes seja verificado se a molécula a ser avaliada 
computacionalmente está dentro do DA daquelas usadas para gerar 
o modelo em questão.

TRIAGEM VIRTUAL

A triagem virtual (VS, do inglês Virtual Screening) compreende o 
processo de triagem de bibliotecas de compostos químicos através de 
modelos computacionais com a finalidade de avaliar e/ou selecionar 
compostos com propriedades desejadas.116 Essa é uma abordagem 
bem estabelecida no moderno processo de planejamento e desen-
volvimento de fármacos,116 assim como na avaliação de potenciais 
compostos perigosos ao meio ambiente.8 A triagem virtual é uma 
alternativa rápida e de baixo custo para a triagem e seleção de hits,117 
o que reduz o número de compostos selecionados para avaliação 
experimental.118 Habitualmente, a taxa de sucesso da triagem de 
alta vazão (HTS, do inglês, High Throughput Screening) varia entre 
0,01% e 0,14%, enquanto as taxas de sucesso para a VS geralmente 
varia entre 1% e 40%.119-121

Os métodos computacionais usados para VS são normalmen-
te divididos em métodos baseados no ligante (LBVS, do inglês, 
Ligand-based Virtual Screening) e na estrutura (SBVS, do inglês, 
Structure-based Virtual Screening).122 Abordagens baseadas no li-
gante usam estruturas químicas associadas a dados conhecidos para 
desenvolver modelos, tais como análise de similaridade,123 modelos 
de QSAR,84 e modelos farmacofóricos.124 Por outro lado, os métodos 
baseados na estrutura utilizam a estrutura tridimensional (3D) do 
alvo biológico. Neste caso, as moléculas são acopladas no sítio de 

ligação e classificadas com base na sua afinidade de ligação predita 
ou complementaridade. Modelos farmacofóricos e métodos baseados 
na estrutura estão fora do escopo desse artigo. Informações adicionais 
sobre essas técnicas podem ser encontradas na literatura.120,125-128

Um método de triagem virtual que se popularizou bastante dentro 
da toxicologia computacional compreende o uso de alertas estruturais. 
Alertas estruturais129 são subestruturas moleculares que estão associa-
das com determinada propriedade da molécula.130 Comumente, alertas 
baseiam-se no conhecimento humano e são destinados a entender a 
base química do mecanismo de toxicidade ou, pelo menos, o evento 
molecular iniciante no caso de propriedades mais complexas.131

Os alertas estruturais são usados para sinalizar potenciais perigos 
e agrupar compostos em categorias para propiciar a comparação de 
análogos químicos por interpolação.132,133 Contudo, foi demonstrado 
que alertas estruturais são extremamente promíscuos.134 Se usados 
sozinhos para predizer a toxicidade, podem ser prejudiciais tanto 
para a avaliação da segurança quanto no planejamento de fármacos. 
Entretanto, os alertas estruturais, quando validados estatisticamente 
por modelos de QSAR, podem contribuir para o planejamento de 
compostos mais seguros. Em resumo, alertas estruturais devem ser 
usados apenas como proposta de mecanismo de ação e somente 
quando validados um método estatístico robusto, no caso, modelos 
de QSAR.134

APLICAÇÕES DA QUIMIOINFORMÁTICA

As aplicações da quimioinformática são ilimitadas. Mesmo que 
seja uma área mais aplicada para a avaliação da segurança de compos-
tos químicos, para fins ambientais e no processo de planejamento e 
desenvolvimento de fármacos,6 a quimioinformática pode ser utilizada 
em todas as áreas da química. Contribui para a redução do custo do 
desenvolvimento de novas moléculas; redução do número de animais 
utilizados em ensaios experimentais, e promoção da química verde. 
Além disso, pode aumentar a eficiência do processo de pesquisa e 
desenvolvimento, pois diminui resíduos gerados, visto que compostos 
mais improváveis de terem sucesso são descartados antes de seguirem 
para ensaios experimentais.43,135 

Um fluxograma de aplicação da quimioinformática para o pla-
nejamento de moléculas de interesse encontra-se representado na 
Figura 4. Dados biológicos de compostos químicos provenientes 
de estudos experimentais (fase 0) estão sempre sendo publicados 
em artigos científicos e/ou depositados em repositórios de dados 
(fase 1). Esses dados servem de ponto de partida para os estudos de 
quimioinformática. Na fase 2, os dados químicos e biológicos são 
compilados, preparados e integrados. Em seguida (fase 3), a análise 
do conjunto de dados e de similaridade é realizada e os modelos de 
QSAR são gerados. Os modelos de QSAR gerados são então utili-
zados para triar virtualmente uma biblioteca com novos compostos 
e/ou compostos que nunca foram avaliados experimentalmente para 
a propriedade em estudo (fase 4). Na fase 5, os melhores hits são 
selecionados para avaliação experimental. Compostos avaliados 
com propriedades indesejadas são descartados. Os compostos 
selecionados podem ser sintetizados ou adquiridos de empresas 
especializadas, como a ChemBridge (http://www.chembridge.com/) 
e Sigma-Aldrich (https://www.sigmaaldrich.com/). Os compostos 
entram novamente na fase 0 (avaliação experimental), fechando 
o ciclo. A avaliação experimental é a melhor forma de validação 
de um modelo computacional. Após essa etapa, os compostos são 
utilizados para enriquecer os modelos disponíveis. Essa prática 
aumenta o espaço químico de cobertura dos modelos e contribui 
para aumentar a sua preditividade.10

Modelos de QSAR têm sido empregados com sucesso na triagem 
virtual para a descoberta de compostos promissores. Por exemplo, 
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Neves e colaboradores136 descobriram novos compostos com atividade 
contra Schistosoma mansoni integrando técnicas de QSAR e triagem 
de alta vazão. Em um estudo complementar, Melo-Filho e colabora-
dores137 identificaram novos esqueletos moleculares com atividade 
esquistosomicida. Braga e colaboradores138,139 desenvolveram um ser-
vidor online baseado em QSAR para a predição de toxicidade cardíaca 
(bloqueio da hERG). Zhang e colaboradores140 descobriram 25 novos 
compostos com atividade antimalárica e com baixa citotoxicidade, 
através do emprego de modelos de QSAR. Alves e colaboradores, 
analisando dados experimentais e de predições de modelos de QSAR, 
demonstraram baixa correlação entre as propriedades de permeabi-
lidade e sensibilização cutânea,141,142 descritas como correlacionadas 
na literatura.143 Além disso, analisando-se dados experimentais de 
sensibilização cutânea de pele humana e dados do modelo animal 
preferencial realizado em camundongos, foi demonstrado que o mo-
delo animal não descreve bem essa propriedade em seres humanos.144

Um recente e famoso caso da aplicação do QSAR para a des-
coberta de fármacos consistiu na descoberta de uma nova classe de 
inibidores potentes e seletivos do receptor androgênico com um novo 
mecanismo de ação, resultando no maior acordo de licenciamento aca-
dêmico na história do Canadá, totalizando 142 milhões de dólares.145 
Nesse estudo, os autores empregaram vários métodos computacionais, 
dentre eles, modelos de QSAR-2D, 3D e 4D, modelos farmacofóri-
cos e acoplamento molecular. Os autores trabalharam durante todo 
o projeto com experimentalistas em via de otimizar os modelos e as 
estruturas que eram propostas.

Além dos trabalhos citados, outros estudos inovadores que com-
preendem a aplicação da quimioinformática para modelagem de pep-
tídeos,146,147 misturas de componentes148-150 e nanopartículas151 também 
foram descritos. As aplicações dos princípios de QSAR/QSPR são 
várias, de forma que diversas derivações da nomenclatura têm surgido 
na literatura, como QSRR (quantitative structure-(chromatographic) 
retention relationships),152 QNAR (quantitative nanostructure-activity 
relationships),153 QSTR (quantitative structure-toxicity relation-
ships),154 entre outros.155-157 Existem atualmente softwares para eluci-
dação de estruturas químicas através de seus espectros de ressonância 
magnética nuclear, como ACD/Structure Elucidator Suite (http://
www.acdlabs.com/products/com_iden/elucidation/struc_eluc/). Além 
disso, vários softwares como o MarvinSketch (https://www.chema-
xon.com/) permitem cálculo de propriedades como lipofilicidade, 
solubilidade em água, além da predição de espectros de massa e de 
ressonância magnética nuclear.

Dessa maneira, observamos que métodos de quimioinformática 
têm sido amplamente aplicados para resolver problemas em várias 
áreas da química. A quimioinformática tem se consolidado em uma 
época em que repositórios de dados químicos e/ou biológicos com 
informação de livre acesso têm expandido rapidamente e sua utili-
dade e impacto na ciência tende a aumentar nas próximas décadas.6 

CONSIDERAÇÕES FINAIS

A quimioinformática é uma ciência interdisciplinar que usa recur-
sos computacionais e de tecnologia da informação para transformar 
informação química em conhecimento. Essa área se consolidou como 
uma área científica independente, evoluindo desde a década de 1960, 
quando lidava com aspectos práticos de representação, manipulação 
e processamento de estruturas químicas individuais até o seu papel 
primordial na atualidade: exploração de bases de dados químicos e 
biológicos para a descoberta de novos compostos com atividade ou 
propriedades desejadas. 

A quimioinformática representa moléculas através de grafos 
armazenados em tabelas, linhas ou em descritores moleculares. 
Medidas de similaridade química ou relações hierárquicas entre 
estruturas químicas são utilizadas para se estabelecer relações entre 
estrutura-atividade e compreender o comportamento biológico de 
determinado grupo de compostos. Além disso, a quimioinformática 
utiliza métodos da inteligência artificial (aprendizado de máquina) 
para gerar modelos de QSAR que, quando devidamente validados, 
podem ser usados para predizer a atividade ou propriedade biológica 
de compostos que carecem de dados experimentais.

Neste artigo de revisão, nosso principal objetivo foi apresentar, 
pela primeira vez em língua portuguesa, a quimioinformática de 
forma simples e didática, abordando aspectos históricos, conceitos, 
métodos e também aplicações práticas e perspectivas do progresso 
dessa área específica da Química. Esperamos que este material possa 
servir de referência para estudantes, professores e pesquisadores que 
estão iniciando sua jornada ou se aventurando nessa área da ciência.
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