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IMPACTO POTENCIAL DA PESQUISA 
 

Os resultados alcançados nesta pesquisa de doutorado têm potencial em 

inserir uma série de repercussões importantes no campo da química de produtos 

naturais e nas ciências ômicas contemporâneas, tais como: 

 
• Identificação de novos compostos terapêuticos: A identificação de 10 

moléculas distintas em diferentes fases do processo de fermentação do 

cacau, com potencial atividade contra alvos biomacromoleculares 

associados a doenças respiratórias, é um avanço significativo. Isso poderia 

levar ao desenvolvimento de novos tratamentos para doenças como asma e 

covid-19, que são grandes desafios de saúde global. 

• Automatização e eficiência: A oferta de produtos em forma de web 

plataformas inteligentes que fazem uso de inteligência artificial e técnicas 

computacionais avançadas, como o LUMIOS, Chemistika e CHEIC, auxiliam 

na automatização do processamento de dados espectrais e na análise de 

dinâmica molecular. Ferramentas que permitem não apenas economizar 

tempo e esforço, mas também minimizar o risco de erros humanos, 

permitindo que os pesquisadores se concentrem em interpretações e 

aplicações mais avançadas dos dados. 

• Interdisciplinaridade: A integração de técnicas de química de produtos 

naturais, quimioinformática, estatística, docagem e dinâmica molecular na 

análise de matrizes complexas demonstra a natureza interdisciplinar da 

pesquisa. Contribuindo de maneira fundamental para as ciências ômicas do 

século XXI, onde a complexidade dos sistemas biológicos (e das matrizes 

complexas) requerem uma abordagem integrada. 

• Aplicabilidade: As ferramentas desenvolvidas são altamente aplicáveis a 

outras áreas de pesquisa em ciências ômicas e química de produtos naturais. 

Isso poderia facilitar a descoberta de novos compostos bioativos em outras 

matrizes biológicas complexas, acelerando o desenvolvimento de novos 

fármacos e tratamentos. 



 

• Democratização do acesso: Ao tornar as plataformas gratuitas, permite-se 

que pesquisadores, independentemente de seus recursos financeiros ou 

institucionais, tenham acesso a ferramentas avançadas de análise. Isso é 

especialmente importante para pesquisadores em países em 

desenvolvimento ou instituições com recursos limitados. 

• Promoção da colaboração: A disponibilidade de plataformas gratuitas 

desenvolvidas durante a elaboração desta tese pode facilitar a colaboração 

entre pesquisadores de diferentes áreas e instituições, uma vez que todos 

podem acessar e utilizar as mesmas ferramentas. Isso pode levar a uma 

maior integração e cooperação na comunidade acadêmica. 

• Contribuição para a economia local: A exploração da cadeia produtiva, por 

meio dos processos fermentativos, como os do cacau, para a identificação 

de moléculas com atividade terapêutica, é um exemplo de economia circular. 

Isso não apenas contribui para a saúde humana, mas também para a 

sustentabilidade ambiental e econômica de regiões menos favorecidas, 

como os estados do centro-norte do país. 

• Aceleração da pesquisa: As ferramentas computacionais podem processar 

grandes volumes de dados muito mais rapidamente do que seria possível 

manualmente. Ao disponibilizar essas ferramentas gratuitamente, pode-se 

acelerar significativamente o progresso da pesquisa em várias áreas. 

• Inovação: Ao disponibilizar tais plataformas de maneira gratuita, cria-se um 

ambiente propício para a inovação, pois permite que pesquisadores de 

diferentes áreas e perspectivas tenham acesso e contribuam para o 

desenvolvimento e aprimoramento das ferramentas. 

• Educação: Plataformas gratuitas são recursos valiosos para a educação e 

treinamento de estudantes e jovens pesquisadores, o quais podem aprender 

e praticar novas técnicas e métodos de análise sem a barreira de custos 

associados ao software proprietário. 

• Transparência e reprodutibilidade: A disponibilidade de plataformas 

gratuitas pode ajudar a aumentar a transparência e a reprodutibilidade na 



 

pesquisa, pois permite que outros pesquisadores testem e validem os 

resultados uns dos outros usando as mesmas ferramentas. 

 

Portanto, esta pesquisa não apenas contribui para a química de produtos 

naturais, fornecendo novos compostos potencialmente terapêuticos e ferramentas 

para sua identificação e análise, mas também para as ciências ômicas do século 

XXI, fornecendo uma abordagem interdisciplinar e integrada para a análise de 

sistemas biológicos complexos, promovendo também a colaboração e a inovação, 

com intuito de acelerar a pesquisa, melhorar a educação, e aumentar a 

transparência e a reprodutibilidade na pesquisa. 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

POTENTIAL IMPACT OF RESEARCH 
 

The results achieved in this doctoral research have the potential to bring about 

a series of significant repercussions in the field of natural product chemistry and 

contemporary omic sciences, such as: 

 

• Identification of new therapeutic compounds: The identification of 10 

distinct molecules at different stages of cocoa fermentation, with potential activity 

against biomacromolecular targets associated with respiratory diseases, is a 

significant advancement. This could lead to the development of new treatments for 

diseases such as asthma and covid-19, which are major global health challenges. 

• Automation and efficiency: The provision of products in the form of smart 

web platforms that use artificial intelligence and advanced computational 

techniques, like LUMIOS, Chemistika, and CHEIC, assist in the automation of 

spectral data processing and molecular dynamics analysis. Tools that not only save 

time and effort but also minimize the risk of human errors, allowing researchers to 

focus on more advanced data interpretations and applications. 

• Interdisciplinarity: The integration of natural product chemistry techniques, 

cheminformatics, statistics, docking, and molecular dynamics in the analysis of 

complex matrices demonstrates the interdisciplinary nature of this research. 

Contributing fundamentally to the 21st-century omic sciences, where the complexity 

of biological systems (and of complex matrices) requires an integrated approach. 

• Applicability: The tools developed are highly applicable to other areas of 

research in omic sciences and natural product chemistry. This could facilitate the 

discovery of new bioactive compounds in other complex biological matrices, 

speeding up the development of new drugs and treatments. 

• Democratizing access: By making platforms available for free, it allows 

researchers, regardless of their financial or institutional resources, to access 

advanced analysis tools. This is especially important for researchers in developing 

countries or institutions with limited resources. 



 

• Promoting collaboration: The availability of free platforms developed 

during this thesis can facilitate collaboration between researchers from different 

areas and institutions, as everyone can access and use the same tools. This can 

lead to greater integration and cooperation in the academic community. 

• Contribution to the local economy: Exploring the production chain 

through fermentative processes, such as cocoa's, for identifying molecules with 

therapeutic activity is an example of a circular economy. This not only contributes to 

human health but also to the environmental and economic sustainability of less 

favored regions, like the north-central states of the country. 

• Accelerating research: Computational tools can process large volumes of 

data much faster than manually possible. By making these tools available for free, 

research progress in various areas can be significantly accelerated. 

• Innovation: By offering such platforms for free, it creates an environment 

conducive to innovation, as it allows researchers from different fields and 

perspectives to access and contribute to the development and enhancement of the 

tools. 

• Education: Free platforms are valuable resources for educating and training 

students and young researchers, who can learn and practice new techniques and 

methods of analysis without the cost barrier associated with proprietary software. 

• Transparency and reproducibility: The availability of free platforms can 

help increase transparency and reproducibility in research, as it allows other 

researchers to test and validate each other's results using the same tools. 

 

Therefore, this research not only contributes to natural product chemistry by 

providing potentially therapeutic new compounds and tools for their identification and 

analysis, but also to the 21st-century omic sciences by providing an interdisciplinary 

and integrated approach to the analysis of complex biological systems, further 

promoting collaboration and innovation with the intent of accelerating research, 

improving education, and increasing transparency and reproducibility in research. 
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RESUMO 

  
Este trabalho está subdividido em seis capítulos. O capítulo 1 tem por objetivo 

explorar a variabilidade metabólica de produtos de síntese microbiana, provenientes 

da fermentação natural de sementes de cacau (Theobroma cacao L.), na 

identificação de bioativos de interesse industrial e/ou biotecnológico. Para isso, 

desenvolveu-se o aplicativo multitarefas LUMIOS, um sistema inteligente que 

consolida algoritmos para desreplicação, integrando modelos de machine learning 

e abordagens computacionais, o que inclui a docagem molecular, que visam o 

reconhecimento de feições moleculares em produtos naturais que possam atuar em 

alvos moleculares associados a doenças respiratórias, como asma e SARS-CoV-2. 

O capítulo 2 destaca a exploração das misturas complexas do inventário da 

diversidade metabólica dos exsudatos das sementes fermentadas (e não 

fermentadas), utilizando o aplicativo LUMIOS, com o intuito de realizar a 

identificação de sinais oriundos de moléculas de interesse comercial através de 

ferramentas de desreplicação. O algoritmo LUMIOS efetua comparações com mais 

de um milhão e duzentos mil espectros de massas, o qual possibilitou a identificação 

de 13 anotações moleculares, sendo que 10 delas (catequina, trealose, teobromina, 

procianidina, adenina, indol-3-acetamida, ácido ftálico, anidrido ftálico, fenilalanina 

e tirosina) apresentaram potenciais para atuarem em alvos de doenças 

respiratórias. O capítulo 3 apresenta o desenvolvimento e a testagem do aplicativo 

Chemistika, que, aliado às anotações fornecidas pelo LUMIOS, permite a 

automatização e tratamento de dados do planejamento de misturas do tipo Simplex-

Lattice, do tipo 3x3. Os capítulos 4 e 5 apresentam a utilização do Chemistika para 

construir modelos que possam prever a intensidade relativa de cada anotação 

oriunda nas matrizes complexas de cacau e explorar a variabilidade metabólica nas 

diferentes fases do complexo processo fermentativo. Por fim, o capítulo 6 explora 

cada anotação molecular apontada pelo LUMIOS à luz da dinâmica molecular 

(utilizando o algoritmo Gromacs), em um estudo de trajetória de 100 

nanossegundos, e faz uso da plataforma CHEIC para analisar os resultados 

ofertados pelo Gromacs. Os produtos computacionais desenvolvidos neste 



 

trabalho, LUMIOS, Chemistika e CHEIC, representam avanços significativos na 

exploração de matrizes de produtos naturais. Essas ferramentas não apenas 

automatizam e agilizam o processo de análise, mas também proporcionam uma 

compreensão mais profunda das complexas interações moleculares presentes nos 

produtos naturais. A capacidade de identificar rapidamente moléculas de interesse 

comercial e biotecnológico, prever a intensidade relativa de anotações moleculares 

e explorar a dinâmica molecular de compostos promissores tem o potencial de 

acelerar a descoberta de novos bioativos e otimizar o processo de desenvolvimento 

de novos produtos. Além disso, ao facilitar a exploração racional da 

microdiversidade presente em sementes de cacau, essas ferramentas podem 

contribuir para a valorização deste recurso natural e para o desenvolvimento de 

iniciativas biotecnológicas inovadoras. 

 

Palavras-chave: inteligência artificial; softwares multitarefas; planejamento de 

misturas; COVID-19; docking; dinâmica molecular 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 



 

ABSTRACT 
  

This work is divided into six chapters. Chapter 1 aims to explore the metabolic 

variability of microbial synthesis products, derived from the natural fermentation of 

cocoa seeds (Theobroma cacao L.), in the identification of bioactive compounds of 

industrial and/or biotechnological interest. For this purpose, the multi-tasking 

application LUMIOS was developed, an intelligent system that consolidates 

algorithms for dereplication, integrating machine learning models and computational 

approaches, which includes molecular docking, aimed at recognizing molecular 

features in natural products that may act on molecular targets associated with 

respiratory diseases, such as asthma and SARS-CoV-2. Chapter 2 highlights the 

exploration of the complex mixtures of the metabolic diversity inventory of the 

exudates of fermented (and non-fermented) seeds, using the LUMIOS application, 

with the aim of identifying signals originating from molecules of commercial interest 

through dereplication tools. The LUMIOS algorithm performs comparisons with more 

than one million two hundred thousand mass spectra, which enabled the 

identification of 13 molecular annotations, 10 of which (catechin, trehalose, 

theobromine, procyanidin, adenine, indole-3-acetamide, phthalic acid, phthalic 

anhydride, phenylalanine, and tyrosine) showed potential to act on targets of 

respiratory diseases. Chapter 3 presents the development and testing of the 

Chemistika application, which, together with the annotations provided by LUMIOS, 

allows the automation and data processing of the Simplex-Lattice mixture design, 

3x3 type. Chapters 4 and 5 present the use of Chemistika to construct models that 

can predict the relative intensity of each annotation originating in the complex 

matrices of cocoa and explore the metabolic variability in the different phases of the 

complex fermentation process. Finally, chapter 6 explores each molecular 

annotation pointed out by LUMIOS in the light of molecular dynamics (using the 

Gromacs algorithm), in a 100 nanosecond trajectory study, and makes use of the 

CHEIC platform to analyze the results provided by Gromacs. The computational 

products developed in this work, LUMIOS, Chemistika, and CHEIC, represent 

significant advances in the exploration of natural product matrices. These tools not 



 

only automate and speed up the analysis process but also provide a deeper 

understanding of the complex molecular interactions present in natural products. 

The ability to quickly identify molecules of commercial and biotechnological interest, 

predict the relative intensity of molecular annotations, and explore the molecular 

dynamics of promising compounds has the potential to accelerate the discovery of 

new bioactives and optimize the process of developing new products. Furthermore, 

by facilitating the rational exploration of the microdiversity present in cocoa seeds, 

these tools can contribute to the valorization of this natural resource and the 

development of innovative biotechnological initiatives. 

 

Keywords: artificial intelligence; multitasking software; mixture design; COVID-19; 

docking; molecular dynamics. 
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INTRODUÇÃO GERAL 

Esta pesquisa envolveu a cadeia produtiva de cacau, principalmente de base 

familiar, inserida na mesorregião do leste rondoniense, e relacionou o emprego (e 

desenvolvimento) de técnicas e ferramentas inovadoras para identificar produtos 

oriundos do processo fermentativo de sementes de cacau. Este trabalho é fruto de 

uma colaboração nacional entre o Instituto Federal de Rondônia – IFRO (Ji-Paraná) 

e Instituto de Química da UNESP (Araraquara), com o propósito de criar uma 

sinergia de ferramentas científico-tecnológicas para o desenvolvimento de 

processos biotecnológicos de importância regional e/ou internacional.  

No escopo de tais alternativas inovadoras foram empregadas ferramentas da 

Quimioinformática, da Ciência de Dados e da Inteligência Artificial, por meio do 

aprendizado de máquina (Machine Learning) e do aprendizado profundo (Deep 

Learning), para resolver problemas no campo da química, como recuperação e 

extração de informações químicas, pesquisa de banco de dados, mineração de 

espaços químicos moleculares e criação de modelos capazes de prever faixas mais 

amplas de padrões de fármaco-similaridade, uma vez que a rápida explosão de Big 

Data de dados químicos e a crescente necessidade da redução de tempo para 

descoberta de moléculas-fármacos são recorrentes, abordagens computacionais se 

tornaram ferramenta indispensável para extrair informações de bancos e 

desenvolver medicamentos com propriedades biológicas importantes.  

O Machine Learning e o Deep Learning são atualmente um dos tópicos mais 

importantes e em rápida evolução na descoberta de medicamentos auxiliados por 

computador. Em contraste com os modelos físicos que dependem de equações 

físicas explícitas, como Química Quântica ou simulações de dinâmica molecular, as 

abordagens de aprendizagem de máquina usam algoritmos de reconhecimento de 

padrões para discernir relações matemáticas entre observações empíricas de 

pequenas moléculas com o intuito de extrapolá-las para prever propriedades 

químicas, biológicas e físicas de novos compostos. Além disso, a mineração 

matemática de entidades químicas permite a derivação de uma constelação de 

descritores, que são empacotados como impressões digitais químicas em uma 
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variedade de modelos de aprendizado de máquina podendo explorar de maneira 

eficiente a variabilidade metabólica de um extrato bruto, prevendo padrões de 

estruturas que possam atuar em alvos biomacromoleculares de doenças diversas.  

Desta forma, essa tese será dividida em capítulos, que em conjunto, 

abordarão: (i) curadoria de dados e desreplicação dos exsudatos de sementes 

fermentadas de cacau por meio de delineamento experimental do tipo misturas; (ii) 
análise de espaço químico, visualização, navegação e comparação das moléculas 

prospectadas nestes exsudatos, buscando anotações moleculares significativas; 

(iii) previsão de bioatividade das moléculas anotadas e que foram sinalizadas como 

promissoras por meio de inteligência artificial, docagem e dinâmica molecular (v) 
abordagens computacionais para automatização das análises químicas e 

desenvolvimento de softwares. 

Tal abordagem enfatiza a importância do cacau não apenas na produção de 

chocolate, mas também como formas alternativas de obtenção de moléculas de 

interesse comercial para indústrias cosméticas, alimentícias e farmacêuticas.  
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1 REVISÃO DA LITERATURA  

1.1 Cacau. 

O cultivo, comercialização e industrialização do cacau (Theobroma cacao L.) 

e seus derivados têm apresentado, no decorrer dos anos, importante papel 

socioeconômico no cenário brasileiro e latino-americano (FRANZEN; 

BORGERHOFF MULDER, 2007).  

A qualidade do chocolate, principal produto obtido do cacau, depende de uma 

grande variedade de fatores ambientais, agronômicos e tecnológicos (COOPER et 

al., 2008). Porém, este trabalho vai além dos potenciais de produção de chocolate, 

ele sinaliza o uso do cacau para indústria farmacêutica, alimentícia e cosmética, no 

sentido de obtenção de moléculas de alto valor agregado.  

Dentre esses fatores, sabe-se que os micro-organismos, presentes na 

fermentação espontânea das sementes do cacau, desempenham função essencial 

no desenvolvimento dos metabólitos (MORENO-ZAMBRANO et al., 2018). 

Considerando que o processo de fermentação e secagem é realizado ainda nas 

fazendas, sem qualquer controle de processo, uma porcentagem significativa das 

sementes não sofre as alterações necessárias (principalmente a acidificação do pH 

e aumento da temperatura) para que as reações enzimáticas se processem de 

forma satisfatória. Uma possibilidade de remediar este problema é o 

acompanhamento e intervenção, principalmente no processo de fermentação, 

objetivando caracterizar os compostos aromáticos, enzimas e melhores condições 

de processo para melhor uniformizar e aumentar a qualidade das amêndoas de 

cacau produzidas (CASTRO-ALAYO et al., 2019). 

A fermentação do cacau é um processo microbiológico espontâneo, no qual 

os micro-organismos metabolizam os açúcares fermentescíveis presentes na polpa, 

em ácido lático e etanol, o qual posteriormente, é oxidado a ácido acético através 

de reação exotérmica que envolve a atuação de bactérias acéticas. A polpa de 

cacau é um substrato rico para desenvolvimento microbiano, consistindo em 82-

87% de água, 10-15% de açúcar, 2-3% de pentosanas, 1-3% de ácido cítrico e 1-
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1,5% de pectina. Proteínas, aminoácidos, vitaminas e minerais também estão 

presentes (KONGOR et al., 2016a). 

O ácido acético e o etanol, produtos do metabolismo microbiano, penetram 

na semente e em combinação com a ação do calor eliminam a capacidade 

germinativa do embrião quebrando as paredes celulares da semente. Estas 

alterações induzem reações bioquímicas dentro da amêndoa, gerando os 

precursores químicos do sabor e cor do chocolate (SANTANDER MUÑOZ et al., 

2020).  

O tempo requerido para a fermentação das sementes de cacau é variável. 

Para a ocorrência das principais reações, que levam à formação dos principais 

precursores moleculares, as sementes de cacaueiro do grupo Forastero, tipo 

predominante em todo o mundo, inclusive no Brasil, deve ser geralmente 

fermentado por períodos superiores a cinco dias (BRUNETTO et al., 2020a). 

Muitos micro-organismos fermentadores são provenientes das mãos dos 

trabalhadores que manipulam os frutos durante os procedimentos para o 

rompimento das cascas. Ademais, os micro-organismos são oriundos dos cestos 

utilizados para transporte das sementes e da mucilagem seca, presente nas caixas, 

remanescente de fermentações anteriores (PUERARI; MAGALHÃES; SCHWAN, 

2012; SCHWAN, 1998). 

 

1.2 Quimiometria e desreplicação molecular. 

Inúmeras tecnologias têm sido desenvolvidas para explorar e identificar 

metabólitos secundários, de interesse industrial e farmacológico, produzidos 

durante processos fermentativos. Nesta perspectiva, destaca-se a quimiometria, 

que faz uso de ferramentas estatísticas, e a metabolômica, com a abordagem de 

desreplicação, que visa detectar novos compostos sem a necessidade de 

isolamento (HILLMAN; READNOUR; SOLOMON, 2017).  

A quimiometria é uma área da ciência que utiliza conhecimentos de 

matemática e estatística para a identificação de informações relevantes de um 

problema em estudo, facilitando a obtenção de informações (KJELDAHL; BRO, 
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2010). Durante o processamento dos dados, pode-se realizar uma análise 

exploratória dos dados químicos fazendo uma varredura nos cromatogramas e nos 

espectros obtidos, buscando evidências de sinais de moléculas de alto valor 

agregado.  

Adicionalmente, buscando realizar induções planejadas, a quimiometria 

contribuiu nessa investigação ao criar um delineamento experimental com o intuito 

de otimizar as condições de extração dos metabólitos oriundos da fermentação das 

sementes de cacau. Esse tipo de desenho experimental, conhecido em inglês por 

Design of Experiments (DoE), agrega o planejamento fatorial e possibilita o estudo 

das condições experimentais ideais de um dado problema (POLITIS et al., 2017). 

Para se obter sucesso na utilização desta técnica, é necessário estimar todos os 

possíveis fatores que podem impactar na fermentação das sementes de cacau. O 

planejamento experimental permite investigar, de forma robusta e econômica, os 

efeitos de vários fatores sobre as respostas de interesse, com o objetivo deste tipo 

de planejamento é encontrar a combinação ideal dos componentes que maximize a 

resposta desejada (CURTIS et al., 2022). 

O trabalho de identificação, reconhecimento e elucidação estrutural é uma 

tarefa árdua, fazendo-se uso de técnicas modernas baseadas no princípio da 

química verde e o uso de simuladores in silico (computadores de alta performance) 

tem atraído atenção de renomados grupos de pesquisa em todo o mundo e tal 

abordagem tem sido conduzida de forma crescente no Brasil. Recentemente, a 

desreplicação pode ser auxiliada pela técnica computacionais, que faz relações 

moleculares com as fragmentações propiciadas pelo espectrômetro de massas 

(TARTAGLIONE et al., 2023). Essa abordagem metodológica pode ser destinada a 

distinguir, em matrizes complexas, os compostos já conhecidos daqueles ainda 

desconhecidos e, que possivelmente apresentem interesse de exploração (KIND; 

FIEHN, 2017).  

Para tal, diversas técnicas hifenadas de separação e detecção são utilizadas, 

nas quais destacam-se a Cromatografia Gasosa Acoplada à Espectrometria de 

Massas (CG-EM) e Cromatografia Líquida de Alta Eficiência Acoplada à 

Espectrometria de Massas (CLAE-EM), bioensaios e análises que permitam a 
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comparação dos conjuntos de dados obtidos através do uso de base de dados 

(JOUANEH et al., 2022; QIN et al., 2023).  

Tais técnicas, auxiliam na busca de moléculas bioativas já descritas na 

literatura e disponíveis em bases de dados, possibilitando correlacionar os 

metabólitos com a cocobiota presente nas sementes fermentadas de cacau fazendo 

uso de abordagens de ciência de dados, atreladas à quimioinformática, química 

computacional e inteligência artificial para reconhecer feições moleculares de 

compostos que possam atuar em alvos de doenças diversas (que neste trabalho, 

se direcionará à busca de moléculas capazes de modular alvos 

biomacromoleculares de doenças respiratórias, como bronquite, asma e SARS-

CoV-2). 

 

1.3 Abordagens computacionais (Ciência de Dados e Inteligência 
Artificial). 

Para um maior interesse acadêmico e farmacológico, a versatilidade do uso 

de produtos naturais (PN) em diferentes áreas, como polímeros, suplementos 

alimentares, agricultura e cosméticos, impulsionou o aumento no número de bancos 

de dados moleculares abertos e restritos (comerciais) (AHMED et al., 2010; 

CROTEAU et al., 2000; KULKARNI VISHAKHA; BUTTE KISHOR; RATHOD 

SUDHA, 2012; SPARKS et al., 2019) e informações químicas agregadas de vários 

organismos, biomas, doenças específicas e usos tradicionais (SOROKINA et al., 

2021).  

Um banco de dados químico pode ser definido como uma coleção de 

moléculas que contém informações sobre compostos e seus descritores químicos, 

bem como reatividade e diversos recursos biológicos (KOULOURIDI et al., 2019a). 

Esses bancos de dados são alimentados pela análise de artigos científicos que 

contêm resultados do processo de isolamento e elucidação estrutural de produtos 

naturais. Algumas plataformas de banco de dados são sistematicamente analisadas 

e revisadas, visando racionalizar e organizar as informações disponíveis sobre 

moléculas orgânicas, às vezes não publicadas, de diferentes origens biológicas. 
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Informações como estrutura, propriedades biológicas, origem e localização 

geográfica são inseridas manualmente nos bancos de dados, enquanto as 

propriedades moleculares e o nome IUPAC, bem como a geração de espectros de 

ressonância magnética nuclear, são gerados automaticamente (PILON et al., 2017). 

Assim, a necessidade de armazenar, gerenciar e processar essas informações criou 

um "Big Data" que contempla um espaço químico diverso (SALDIVAR-GONZALEZ 

et al., 2018), que pode ser explorado por diferentes métodos in silico, permeando 

ferramentas da inteligência artificial, da quimioinformática, da docagem e da 

dinâmica molecular. 

 

1.4 Machine learning – ML  

A Inteligência Artificial (IA) tem se estabelecido como uma das tecnologias 

mais influentes do século XXI (ÖZDEMIR; HEKIM, 2018) e o Machine Learning, um 

subconjunto essencial da IA, desempenha um papel fundamental nessa revolução 

tecnológica (SARKER, 2021). À medida que o mundo se torna cada vez mais 

dependente de dados, a capacidade de extrair informações valiosas desses dados 

se torna uma habilidade crítica (QIU et al., 2016). 

Machine Learning não é apenas uma ferramenta, mas uma disciplina que 

revolucionou a maneira como as máquinas compreendem e interpretam 

informações (SOORI; AREZOO; DASTRES, 2023). Ao invés de depender de regras 

de programação rígidas, os algoritmos de Machine Learning aprendem com dados, 

refinam suas respostas e se adaptam a novos cenários (WOSCHANK; RAUCH; 

ZSIFKOVITS, 2020). Isso abre caminho para uma ampla gama de aplicações que 

vão desde a automação de tarefas rotineiras até a solução de desafios complexos 

em áreas como medicina, finanças, e indústria (ÇELIK; ALTUNAYDIN, 2018). 

Dentro do campo do Machine Learning, existem três grandes áreas que 

constituem seus pilares fundamentais (DAS; DEY; ROY, 2015): 

• Aprendizado supervisionado: onde um modelo é treinado em dados 

rotulados, é amplamente utilizado em tarefas como reconhecimento de fala, 

classificação de imagens e diagnóstico médico.  



 42 

• Aprendizado não supervisionado: O aprendizado não supervisionado, que 

explora a estrutura latente de dados não rotulados, desempenha um papel 

crucial em tarefas como segmentação de mercado, análise de redes sociais 

e detecção de anomalias. 

• Aprendizado por reforço: O aprendizado por reforço é fundamental em 

domínios como jogos, robótica e controle de processos. É uma abordagem 

para a aprendizagem de máquina em que um agente interage com seu 

ambiente e aprende a tomar ações para maximizar alguma forma de 

recompensa cumulativa (DAYAN; NIV, 2008). 

 

Em suma, o campo do aprendizado de máquina, ou machine learning, está 

revolucionando a maneira de interagir com a tecnologia e solucionar problemas em 

diversas áreas. À medida que a pesquisa e a aplicação prática continuam a avançar, 

pode-se esperar que o aprendizado de máquina desempenhe um papel cada vez 

mais crucial na sociedade, impulsionando a automação, a tomada de decisões 

inteligentes e a inovação em todos os setores (RUDIN; WAGSTAFF, 2014). A 

jornada do machine learning está longe de ser concluída, e seu potencial quase que 

ilimitado promete um futuro empolgante e repleto de possibilidades, sobretudo, na 

área das ciências. 

 

1.5 Deep Learning – DL 

Deep learning, em português "aprendizado profundo," é uma subárea do 

aprendizado de máquina (machine learning) que se concentra na criação e 

treinamento de redes neurais artificiais profundas para realizar tarefas complexas 

de análise de dados e tomada de decisão (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). O 

termo "profundo" refere-se ao fato de que essas redes neurais são compostas por 

múltiplas camadas de unidades de processamento, conhecidas como neurônios 

artificiais (MIN; LEE; YOON, 2017). 

A principal característica do deep learning é a capacidade de aprender 

automaticamente representações de dados de nível hierárquico, o que permite a 
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extração de características complexas e abstratas dos dados de entrada 

(ELHARROUSS et al., 2022). Isso é especialmente útil em tarefas de visão 

computacional (DEL CAMPO; CARLSON; MANNINGER, 2021), processamento de 

linguagem natural (KANG et al., 2020), reconhecimento de padrões (BAI et al., 

2021), entre outras. Essas redes são treinadas usando algoritmos de otimização 

para minimizar o erro entre as previsões do modelo e os rótulos (labels) verdadeiros 

dos dados de treinamento (SUN, 2020). 

 

1.5.1. Arquitetura das redes neurais convolucionais – CNNs 

As CNNs são compostas por camadas convolucionais que aplicam 

operações de convolução para extrair características relevantes dos dados de 

entrada. Essas camadas são seguidas por camadas de pooling para reduzir a 

dimensionalidade e camadas totalmente conectadas para realizar a classificação ou 

regressão (BHATT et al., 2021). A arquitetura típica de uma CNN inclui: 

• Camadas de Convolução: Essas camadas aplicam filtros (kernels) a 

regiões locais da entrada para extrair características relevantes. Cada filtro é 

aprendido durante o treinamento para detectar padrões específicos 

(YAMASHITA et al., 2018). 

• Camadas de Pooling: As camadas de pooling reduzem o tamanho espacial 

da representação, mantendo as características mais importantes. Isso ajuda 

a tornar a rede mais eficiente e robusta (SINGH; RAJ; NAMBOODIRI, 2020). 

• Camadas Totalmente Conectadas: No final da rede, camadas totalmente 

conectadas são usadas para realizar a classificação ou regressão com base 

nas características extraídas. 

 

Uma das razões pelas quais o Deep Learning se tornou tão poderoso é o uso 

de conjuntos de dados grandes e avanços em hardware de GPU (graphics 

processing units), que aceleram o treinamento de redes neurais profundas 

(GAWEHN et al., 2018), propiciando o contínuo desenvolvimento da área, com 
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avanços constantes em arquiteturas de rede, algoritmos de treinamento e 

aplicações práticas.  

 

1.6 Inteligência artificial em química 

A inteligência artificial, por meio de algoritmos de machine e deep learning, 

tem moldado inúmeras áreas do conhecimento, inclusive a química. Suas 

aplicações são vastas e seu potencial é ilimitado. Em particular, na química, o 

Machine Learning tem desempenhado um papel crucial na aceleração da 

descoberta de novos compostos (MEUWLY, 2021), na previsão de propriedades 

moleculares (COVA; PAIS, 2019), na otimização de processos químicos 

(HORWOOD; NOUTAHI, 2020) e na identificação de padrões em grandes conjuntos 

de dados experimentais (CHOI et al., 2021). 

Uma das contribuições mais significativas do Machine Learning na química é 

a capacidade de projetar moléculas com propriedades específicas, o que é 

essencial no desenvolvimento de novos medicamentos e materiais (CHAN et al., 

2019). Algoritmos de Machine Learning podem analisar vastos bancos de dados de 

compostos químicos e identificar estruturas promissoras que atendem a critérios 

específicos, economizando tempo e recursos no processo de pesquisa, tornando-a 

mais eficiente e precisa (PAUL et al., 2021). 

À medida que a colaboração entre cientistas e especialistas em Machine 

Learning continua a crescer, é provável que existam avanços ainda mais notáveis 

na interseção entre a química e o Machine Learning.  Assim, a área em questão tem 

experimentado uma significativa e crescente importância nos últimos anos, 

emergindo como um campo de pesquisa de vanguarda. As pesquisas avançadas 

realizadas nesse domínio refletem seu impacto duradouro e seu potencial para 

moldar o futuro de inúmeras esferas da sociedade, sobretudo, na área das ciências. 

À medida que se continua a explorar as inúmeras implicações e desdobramentos 

desse campo em constante evolução, pode-se antecipar avanços significativos que 

irão impactar positivamente uma ampla gama de setores e disciplinas. 
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1.7 Plataformas web.  

A revolução digital no campo da ciência de dados tem transformado várias 

disciplinas, incluindo a química (STENTA, 2021). Uma consequência direta desta 

revolução é o acúmulo massivo de dados químicos, consolidados em diversos 

bancos de dados moleculares disponíveis publicamente ou privadamente. Este 

acúmulo de dados impulsionou a construção de plataformas web especializadas, 

projetadas para facilitar e automatizar análises de dados químicos complexos (LI 

MANNI et al., 2023). 

Essas plataformas não apenas tornam o acesso e a análise de dados mais 

eficientes, mas também facilitam a colaboração entre pesquisadores de diferentes 

partes do mundo, promovendo assim o avanço da ciência de forma mais globalizada 

(BATTISTELLA; NONINO, 2012). Além disso, a automação de análises de dados 

químicos por meio dessas plataformas ajuda a minimizar erros humanos e permite 

que os pesquisadores se concentrem em aspectos mais criativos e interpretativos 

de seus estudos (SCHMIDT; LIPSON, 2009). 

A disponibilidade dessas plataformas tem implicações significativas para a 

pesquisa e desenvolvimento em química de produtos naturais, química medicinal, 

ciências ômicas, entre outras áreas. Elas facilitam a identificação de novos 

compostos bioativos, a predição de suas propriedades e atividades, e a análise de 

seus mecanismos de ação. Tudo isso contribui para a aceleração do processo de 

descoberta de novos fármacos e outros produtos de interesse (LIU et al., 2019) 

(Gonzalez et al., 2020). 

Neste contexto, esta pesquisa de doutorado tem como produto a elaboração 

de três inovadores aplicativos disponíveis em plataforma web: LUMIOS, Chemistika 

e CHEIC. Estes foram desenvolvidos com o objetivo de automatizar de maneira 

inteligente as análises exploratórias dos dados químicos de matrizes complexas de 

cacau, em suas diversas fases de fermentação. Tais aplicativos não só facilitam e 

diminuem significativamente o tempo necessário para a análise de dados, mas 

também integra tecnologias avançadas como inteligência artificial, desreplicação, 

planejamento experimental, docagem e dinâmica molecular. Dessa forma, os 
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aplicativos desenvolvidos não apenas otimizam a eficiência do processo de análise, 

mas também potencializam a qualidade e a relevância dos dados obtidos, 

contribuindo significativamente para um melhor entendimento das matrizes 

complexas oriundas durante a fermentação do cacau. Este avanço, por sua vez, 

tem o potencial de descoberta de novas aplicações para os compostos presentes 

no cacau. 
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4 CONCLUSÃO 

Tais análises apresentadas e discutidas neste capítulo teve por objetivo 

realizar uma varredura entre possíveis anotações moleculares de matrizes 

complexas de cacau, analisando-as como ligantes em potencial para modular alvos 

bioquímicos. Tal abordagem não apenas proporcionou uma compreensão mais 

profunda das interações moleculares que tais moléculas possam efetuar com sítios 

ativos das proteínas associadas a doenças respiratórias, mas também pavimentou 

o caminho para futuras investigações que poderão ter implicações significativas em 

áreas como o desenvolvimento de fármacos e a biologia estrutural. 

Ao identificar e compreender essas peculiaridades, pode-se preparar 

estratégias mais inteligentes e rápidas de design de ligantes e buscar candidatos 

potencialmente mais eficazes para a interação com bioreceptores desta natureza, 

o que pode ter amplas implicações no campo do desenvolvimento de fármaco.  

Em conclusão, apesar de todos as moléculas aqui discutidas serem 

potenciais para atuar em doenças respiratórias, destacam-se, especialmente, a 

catequina por formar um complexo altamente estável e específicos com 3 dos 4 

receptores propostos (6VVU, 4DD8 e 7P2G).  A trealose, com interação geral mais 

fraca, sugeriu associações mais transitórias e flexíveis, mas estatisticamente tão 

consistentes quanto aos ligantes padrões das proteínas 6VVU e 4DD8 (e também 

da catequina). E o ácido ftálico, que apresentou afinidade pela proteína 6VVU. 

Estas descobertas propiciadas por análises computacionais robustas, como 

as de dinâmica molecular, coletivamente sugerem que, embora catequina, trealose 

e ácido ftálico possam associarem-se ao mesmo receptor, a natureza de suas 

interações moleculares varia significativamente, modulando o receptor de maneiras 

distintas, mas resultando em respostas bioquímicas similares.  
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