Aula 18 - Predicao de Propriedades ADMET
in silico

Bem-vindo(a) a Aula 18 do nosso Curso de Quimica Medicinal e Farmacéutica! Se vocé chegou até aqui, € porque
entende a complexidade e a importancia de desenvolver novos medicamentos. A jornada de um farmaco, desde a
bancada do laboratorio até o paciente, € longa, custosa e cheia de desafios. Muitos compostos promissores falham
no meio do caminho, nao por falta de eficacia, mas por problemas inesperados de seguran¢ca ou como O COrpo 0s
processa.

Imagine que vocé esta construindo uma ponte. Nao basta que ela seja bonita e forte; ela precisa ser capaz de
suportar o peso do trafego, resistir as intempéries e ter um bom acesso para os veiculos. No mundo dos farmacos,
essa "resisténcia as intempéries" e "bom acesso" sao as propriedades ADMET: Absorcao, Distribuicao,
Metabolismo, Excrecao e Toxicidade. Elas definem se uma molécula, por mais potente que seja contra uma
doencga, sera realmente um medicamento seguro e eficaz.

Nesta aula, vamos mergulhar no fascinante universo da predicao dessas propriedades usando ferramentas
computacionais, o que chamamos de metodos in silico. Vocé descobrird como a tecnologia esta revolucionando a
descoberta de farmacos, permitindo que cientistas prevejam o comportamento de moléculas antes mesmo de
sintetiza-las. Ao final, vocé sera capaz de compreender a importancia da predicao ADMET, identificar os principais
modelos computacionais utilizados e aplicar conceitos como a Regra dos Cinco de Lipinski para avaliar o potencial
de um candidato a farmaco. Prepare-se para uma jornada que conecta a quimica, a biologia e a inteligéncia
artificial!



A Jornada do Farmaco no Corpo:
Entendendo o ADMET

A descoberta de um novo medicamento € uma das empreitadas mais complexas e demoradas da ciéncia. Pense
em um explorador que parte para uma terra desconhecida: ele precisa de um mapa, suprimentos e, acima de tudo,
saber como seu corpo reagira aos desafios do ambiente. Da mesma forma, uma molécula candidata a farmaco, ao
entrar no corpo humano, embarca em uma jornada cheia de interacdes e transformacoes.

O grande problema é que, historicamente, muitos compostos promissores falhavam em estagios avancados de
desenvolvimento, ndo por nao serem eficazes contra a doenca-alvo, mas por apresentarem problemas
inesperados de seguranca ou por nao chegarem ao seu destino no corpo em quantidade suficiente. Isso resultava
em perdas financeiras gigantescas e, o mais importante, atrasava a chegada de tratamentos essenciais aos
pacientes. E aqui que entra o conceito de ADMET.

[ ADMET € um acrénimo para Absorcao, Distribuiciao, Metabolismo, Excrecao e Toxicidade. Essas sdo as
cinco propriedades farmacocinéticas e farmacodinamicas cruciais que ditam o destino de um farmaco no
organismo.

Compreender e prever essas propriedades é fundamental para o sucesso de qualquer novo medicamento. Sem
uma boa absorc¢ao, o farmaco nao entra no sistema; sem uma distribuicao adequada, ele ndo chega ao alvo; sem
um metabolismo e excrecao controlados, ele pode acumular-se e causar toxicidade.



O Que Significa "in silico"? A Revolucao
Digital na Quimica

Por muito tempo, a avaliacao das propriedades ADMET era feita principalmente através de experimentos em
laboratério, utilizando células, tecidos ou animais. Embora essenciais, esses métodos sao caros, demorados e, por
vezes, levantam questdes éticas. Imagine ter que testar milhares de moléculas, uma por uma, em cada uma dessas

etapas. Seria inviavel!

E nesse cenario que a computagao surge como uma ferramenta revolucionaria. O termo "in silico" refere-se a
experimentos ou analises realizadas por meio de simulacdes computacionais. Ele € uma analogia aos termos "in
vivo" (em organismos vivos) e "in vitro" (em vidro, ou seja, em laboratério). Em vez de misturar reagentes em um
tubo de ensaio, estamos manipulando dados e algoritmos em um computador.

In Vivo In Vitro In Silico
Experimentos em organismos Experimentos em laboratoério Experimentos computacionais
vivos (animais, humanos) (células, tecidos) (simulacdes, algoritmos)

Pense em um arquiteto que, antes de construir um prédio, cria um modelo 3D detalhado no computador para testar
sua estrutura, resisténcia ao vento e iluminacao. Ele nao precisa construir maquetes fisicas para cada ideia. Da
mesma forma, na quimica medicinal, os métodos in silico nos permitem "construir" e "testar" moléculas
virtualmente, prevendo suas propriedades ADMET com base em sua estrutura quimica. Isso acelera drasticamente
0 processo de descoberta de farmacos, reduz custos e, o mais importante, permite que os cientistas se
concentrem nas moléculas com maior probabilidade de sucesso. E como ter um laboratério virtual de alta

velocidade.



Absorcao (A): A Porta de Entrada do
Farmaco

A primeira etapa crucial para qualquer medicamento é ser absorvido pelo organismo. Para um farmaco
administrado por via oral, isso significa atravessar as barreiras do trato gastrointestinal e entrar na corrente
sanguinea. Se uma molécula nao for bem absorvida, ela simplesmente nao atingird concentracdes terapéuticas
suficientes para exercer seu efeito, ndo importa quao potente ela seja no papel.

Imagine que o trato gastrointestinal € uma fronteira com um rigoroso controle de passaportes. Para que o
"viajante" (o farmaco) possa entrar no pais (a corrente sanguinea), ele precisa ter as credenciais certas. Essas
credenciais incluem caracteristicas como sua solubilidade (capacidade de se dissolver em fluidos) e sua
permeabilidade (capacidade de atravessar membranas bioldgicas). Um farmaco pouco soluvel € como um viajante
gue nao consegue se misturar a multidao para chegar ao balcao de imigracao; um farmaco pouco permeavel &
como um viajante que nao tem o visto necessario para passar pela barreira.
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Dissolucao Permeacao Absorcao

O farmaco precisa se dissolver nos A molécula deve atravessar a Entrada na corrente sanguinea para
fluidos gastrointestinais membrana intestinal distribuicao

Modelos computacionais sao desenvolvidos para prever essas caracteristicas. Por exemplo, podemos estimar a
solubilidade aquosa de um composto ou sua capacidade de permear a membrana intestinal usando algoritmos que
analisam sua estrutura quimica. Ferramentas como a predicao de permeabilidade em células Caco-2 (um modelo
de células intestinais) ou o ensaio de permeabilidade de membrana artificial paralela (PAMPA) sao simuladas in
silico para dar uma estimativa precoce do potencial de absorcao de um composto.



Distribuicao (D): A Jornada do Farmaco pelo
Corpo

Uma vez que o farmaco é absorvido e entra na corrente sanguinea, ele nao fica parado. Ele precisa ser distribuido

para os diferentes tecidos e 6rgaos do corpo, incluindo o local onde exercera sua acao terapéutica. A forma como

um farmaco se distribui é tao importante quanto sua absorcao, pois afeta a concentracao do medicamento no local
de acao e, consequentemente, sua eficacia e seguranca.

Pense na corrente sanguinea como um sistema de transporte publico complexo, com énibus, trens e taxis (as
proteinas plasmaticas). O farmaco é um passageiro que precisa chegar a um destino especifico (o tecido-alvo).
Alguns passageiros preferem viajar sozinhos (farmacos livres), enquanto outros se ligam aos veiculos (farmacos
ligados a proteinas plasmaticas). Apenas os "passageiros livres" podem sair dos veiculos e entrar nos tecidos. Se
muitos farmacos se ligam fortemente as proteinas plasmaticas, menos estarao disponiveis para agir. Além disso,
algumas "rotas" sao mais restritas, como a barreira hematoencefalica, que protege o cérebro de substancias
indesejadas.

‘ ﬁ Volume de Z Ligacao a Proteinas q} Barreira

Distribuicao Determina a fracao livre do Hematoencefalica
Indica o quao amplamente o farmaco disponivel para Controla o acesso de
farmaco se espalha pelo acao farmacos ao sistema
corpo nervoso central

Modelos in silico podem prever o volume de distribuicao de um farmaco (indicando o quao amplamente ele se
espalha pelo corpo) e sua ligacao a proteinas plasmaticas. Também existem modelos especificos para prever se
um farmaco sera capaz de atravessar a barreira hematoencefalica (BHE), uma informacao crucial para
medicamentos que precisam atuar no sistema nervoso central. Essas previsées ajudam a otimizar a dose e a
frequéncia de administracao, garantindo que o farmaco chegue onde precisa, na quantidade certa.



Metabolismo (M): A Transformacao do
Farmaco

Depois de ser absorvido e distribuido, o farmaco inevitavelmente encontrara o sistema de "processamento" do
corpo: o metabolismo. O metabolismo € o conjunto de reacdes bioquimicas que o organismo utiliza para
transformar substancias quimicas, incluindo farmacos, em compostos mais hidrossoluveis, facilitando sua
excrecao. Embora muitas vezes o metabolismo leve a inativacao do farmaco, em alguns casos, ele pode gerar
metabalitos ativos ou até mesmo toéxicos.

Imagine o figado como uma grande usina de reciclagem e desintoxicacao do corpo. Os farmacos sao os materiais
que chegam a essa usina. Algumas maquinas (enzimas, como as do citocromo P450 ou CYP450) processam esses
materiais, transformando-os em novas substancias. As vezes, o material original é descartado, mas outras vezes,
ele é transformado em algo ainda mais util, ou, infelizmente, em algo prejudicial. A velocidade e a forma como um
farmaco é metabolizado influenciam diretamente sua duracao de acao e o risco de efeitos adversos.
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Farmaco Original Enzimas CYP450 Metabolitos

Molécula ativa administrada Processamento metabdlico Produtos da biotransformacao

A predicao in silico do metabolismo é complexa, mas extremamente valiosa. Podemos usar modelos para
identificar os principais locais de metabolizacao em uma molécula (sitios de biotransformacao) e prever quais
enzimas CYP450 estarao envolvidas. Além disso, € possivel prever se um farmaco ira inibir ou induzir a atividade
dessas enzimas, o que é crucial para evitar interacées medicamentosas perigosas. Por exemplo, se um farmaco
inibe a enzima que metaboliza outro medicamento que o paciente esta tomando, o segundo medicamento pode se
acumular no corpo, levando a toxicidade.



Excrecao (E): A Saida do Farmaco

Apos ser absorvido, distribuido e metabolizado, o farmaco e seus metabdlitos precisam ser eliminados do corpo.
Este processo é conhecido como excrecao. A principal via de excrecao para a maioria dos farmacos € a renal
(pelos rins, na urina), mas outras vias, como a biliar (pelo figado, nas fezes), pulmonar (pela respiracao) e até
mesmo Via suor ou leite materno, também podem ser importantes.

Pense nos rins como os filtros de agua do corpo, trabalhando incansavelmente para remover impurezas e
excessos. Os farmacos e seus metabdlitos sao como os residuos que precisam ser filtrados do sangue e
eliminados na urina. Se esses filtros nao funcionarem bem, ou se o residuo for muito dificil de filtrar, ele pode se
acumular no corpo, causando problemas. A taxa de excrecao de um farmaco determina por quanto tempo ele
permanecera no sistema e, consequentemente, a frequéncia com que precisa ser administrado.

Excrecao Renal Excrecao Biliar Excrecao Pulmonar
Principal via de eliminacao Eliminacao através da bile e Eliminacao através da
através dos rins fezes respiracao

Modelos in silico podem prever a depuracao renal e a depuracao hepatica de um farmaco, estimando a
velocidade com que ele sera eliminado do organismo. Isso € vital para determinar a dosagem correta,
especialmente em pacientes com fungao renal ou hepatica comprometida. A predicao da excregao ajuda a garantir
gue o farmaco nao se acumule a niveis toxicos, mantendo a seguranca do paciente. Conectar a predicao de
metabolismo e excrecao é fundamental, pois os metabdlitos formados precisam ser eliminados eficientemente.



Toxicidade (T): O Lado Sombrio do Farmaco

A seguranca é a prioridade maxima no desenvolvimento de qualquer medicamento. Um farmaco pode ser
extremamente eficaz contra uma doenca, mas se ele causar efeitos adversos graves ou irreversiveis, ele ndo sera
aprovado para uso. A toxicidade refere-se aos efeitos nocivos que um farmaco pode causar ao organismo.

Imagine um carro de corrida de alta performance. Ele é rapido e eficiente, mas se seus freios falharem ou se ele for
construido com materiais frageis, ele se torna perigoso. Da mesma forma, um farmaco, por mais potente que seja,
pode ter "pontos fracos" que levam a toxicidade. Essa toxicidade pode se manifestar de diversas formas: danos ao
figado (hepatotoxicidade), problemas cardiacos (cardiotoxicidade), danos genéticos (genotoxicidade), ou até
mesmo reacoes alérgicas.

Hepatotoxicidade Cardiotoxicidade

Danos ao figado causados pelo farmaco Efeitos adversos no sistema cardiovascular
Genotoxicidade Nefrotoxicidade

Danos ao material genético das células Lesdes nos rins e funcao renal

A predicao in silico da toxicidade € um campo em rapida expansao. Modelos computacionais podem identificar
"alertas de toxicidade" em uma estrutura molecular, prevendo, por exemplo, se um composto tem potencial para
causar mutacdes genéticas (teste de Ames in silico) ou se pode bloquear canais idnicos cardiacos (como o canal
hERG), o que pode levar a arritmias fatais. A capacidade de prever a toxicidade precocemente no processo de
descoberta de farmacos permite que os pesquisadores descartem compostos perigosos antes de investir tempo e
recursos em testes caros e demorados, salvando vidas e acelerando o desenvolvimento de medicamentos mais
seguros.



A Regra dos Cinco de Lipinski: O Primeiro
Filtro da "Drug-likeness"

Com tantos fatores a considerar (Absorcao, Distribuicao, Metabolismo, Excrecao e Toxicidade), como os cientistas
comecam a peneirar as milhdes de moléculas candidatas? E aqui que entram as "regras de ouro" e os filtros de
propriedades. Uma das mais famosas e influentes é a Regra dos Cinco de Lipinski, proposta por Christopher
Lipinski em 1997.

Imagine que vocé esta procurando um apartamento para alugar. Vocé nao vai visitar todos os apartamentos da
cidade; vocé tem alguns critérios basicos para filtrar as opcdes, como preco maximo, numero de quartos e
localizacao. A Regra dos Cinco é exatamente isso: um conjunto de critérios simples que ajudam a prever se uma
molécula tera uma boa biodisponibilidade oral, ou seja, se ela sera bem absorvida quando tomada pela boca.
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Peso Molecular < 500 Da Doadoresde H< 5

Moléculas muito grandes sao dificeis de absorver Numero de grupos NH ou OH menor que 5
Aceitadores de H <10 LogP <5

Numero de atomos N ou O menor que 10 Coeficiente de particao octanol-agua menor que 5

E importante notar que "menor que 5" ou "menor que 10" é de onde vem o "Cinco" da regra. Se um composto viola
mais de uma dessas regras, ele provavelmente tera problemas de absorcao oral. A Regra dos Cinco € um filtro
inicial poderoso, mas nao € uma garantia. Ela € mais util para descartar moléculas com pouca chance de sucesso
do que para garantir o sucesso de outras.



Além de Lipinski: Outras Regras de "Drug-
likeness" e Filtros de Propriedades

A Regra dos Cinco de Lipinski foi um marco, mas o campo da quimica medicinal evoluiu, e com ele, a necessidade
de filtros mais especificos e abrangentes. Embora Lipinski seja excelente para prever a biodisponibilidade oral, ele
nao € o unico critério para definir se uma molécula é "parecida com um farmaco" (drug-likeness).

Imagine que a Regra dos Cinco € o primeiro filtro de um funil, que retém as particulas maiores. Mas para ter agua
realmente limpa, vocé precisa de filtros adicionais, cada um com uma malha mais fina, para remover impurezas
menores e especificas. Da mesma forma, outras regras e filtros foram desenvolvidos para refinar a selecao de
candidatos a farmacos, considerando diferentes aspectos e estagios do desenvolvimento.

Regra de Veber Regra de Ghose

Foca na flexibilidade molecular e area de superficie Considera peso molecular, Log P e numero de

polar atomos

Regra de Egan Lead-likeness

Propde critérios para permeabilidade e solubilidade Regras para compostos promissores em estagios

iniciais

Conceito Ambito/Aplicaciao Base/Origem Exemplo de Critério

Regra de Lipinski Biodisponibilidade oral, Analise de farmacos PM < 500 Da, LogP < 5
triagem inicial orais aprovados

Regra de Veber Permeabilidade e Propriedades fisico- Ligacdes rotacionaveis
flexibilidade quimicas e < 10, Area de superficie

conformacionais polar < 140 A2

Lead-likeness Selecao de compostos Analise de leads de PM < 350 Da, Log P <
promissores (leads) sucesso 3.5

Fragment-likeness Descoberta de Analise de fragmentos PM < 250 Da, Log P <
fragmentos (blocos que se ligam a proteinas 2.5

construtivos)

Essas regras complementares sao cruciais porque diferentes tipos de farmacos (por exemplo, injetaveis versus
orais) e diferentes estagios de desenvolvimento (descoberta de fragmentos versus otimiza¢cao de leads) exigem
perfis de propriedades distintos. A combinacao desses filtros permite uma triagem mais inteligente e eficiente,
direcionando os recursos para as moléculas com maior potencial de se tornarem medicamentos.



Modelos Computacionais para Predicao
ADMET: Uma Caixa de Ferramentas

Poderosa

Agora que entendemos a importancia das propriedades ADMET e das regras de "drug-likeness", a pergunta é:

como 0s computadores realmente fazem essas previsdes? A resposta reside em uma variedade de modelos

computacionais e algoritmos que formam uma verdadeira caixa de ferramentas para o planejamento racional de

farmacos (CADD - Computer-Aided Drug Design).

Imagine que vocé é um detetive e precisa prever o comportamento de um suspeito. Vocé nao tem uma bola de
cristal, mas tem acesso a um conjunto de ferramentas: um banco de dados de casos anteriores (dados de

moléculas conhecidas), técnicas de reconhecimento de padrdes (algoritmos de machine learning) e a capacidade

de simular cenarios (modelagem molecular). Os modelos computacionais funcionam de forma semelhante.
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QSAR

Relacao Quantitativa Estrutura-
Atividade. Esta € uma das
ferramentas mais classicas. A ideia
€ que a atividade bioldgica ou a
propriedade ADMET de uma
molécula esta diretamente
relacionada a sua estrutura quimica.
Modelos QSAR usam dados de
moléculas conhecidas para
construir equacdes matematicas
que preveem a propriedade de
novas moléculas com base em seus
descritores moleculares.
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Modelagem de Farmacoforo

Um farmacéforo é o conjunto de
caracteristicas espaciais e
eletrénicas de uma molécula que
Sao essenciais para sua interacao
com um alvo biolégico e para sua
atividade. A modelagem de
farmacoforo ajuda a identificar quais
partes de uma molécula sao cruciais
para uma boa propriedade ADMET.

Rap

Docagem Molecular

Embora mais usada para prever a
interacao com alvos proteicos, a
docagem molecular também pode
ser aplicada para entender a
interacao de farmacos com enzimas
metabolizadoras (como as CYP450)
ou transportadores, o que impacta o
metabolismo e a distribuicao.

Essas ferramentas, muitas vezes combinadas, permitem que os cientistas facam previsdes informadas sobre as

propriedades ADMET de milhares de compostos em um curto espaco de tempo, antes mesmo de sintetiza-los. Isso

acelera o processo de descoberta e otimizacao de farmacos, tornando-o mais eficiente e menos custoso.



Inteligencia Artificial e Machine Learning na
Predicao ADMET: A Nova Fronteira

Se os modelos computacionais tradicionais sao poderosas ferramentas, a chegada da Inteligéncia Artificial (IA) e
do Machine Learning (ML) elevou a predicao ADMET a um novo patamar. A IA e o ML nao apenas aplicam regras
predefinidas ou equacdes lineares; eles aprendem com grandes volumes de dados, identificando padroes
complexos e nao lineares que seriam impossiveis de detectar por métodos convencionais.

Imagine que vocé tem um detetive experiente (0s modelos tradicionais) que segue um conjunto de regras logicas
para resolver um caso. Agora, imagine que vocé tem um superdetetive (a IA) que nao sé segue regras, mas
também aprende com cada caso que ja existiu, identificando conexdes sutis e predizendo resultados com base em
uma intuicdo "treinada" por milhdes de exemplos. E essa a diferenca que a IA e o ML trazem para a predicao
ADMET.
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Dados de Treinamento Algoritmos de ML Predicoes Precisas
Vastos conjuntos de dados Redes neurais, florestas Previsdes mais acuradas e
ADMET experimentais aleatédrias, SVM rapidas

Algoritmos de Machine Learning, como Redes Neurais Artificiais, Florestas Aleatérias e Maquinas de Vetor de
Suporte, sao treinados com vastos conjuntos de dados de propriedades ADMET experimentalmente determinadas
para milhares de moléculas. Eles aprendem a correlacionar a estrutura quimica com o comportamento ADMET de
forma muito mais sofisticada do que os modelos QSAR lineares. Isso permite:

o Maior Precisao: Previsdes mais acuradas, especialmente para propriedades complexas como toxicidade.

o Descoberta de Padroes Ocultos: Identificacao de relacées entre estrutura e propriedade que nao seriam
Obvias para um ser humano ou para modelos estatisticos simples.

e Velocidade e Escala: A capacidade de triar milhdes de moléculas em questao de horas ou dias.

A aplicacao de IA e ML na predicao ADMET € uma das tendéncias mais quentes na quimica medicinal em 2025. Ela
esta acelerando a identificacao de candidatos a farmacos com perfis ADMET otimizados, reduzindo o numero de
falhas em fases clinicas e, em ultima instancia, levando medicamentos mais seguros e eficazes aos pacientes de

forma mais rapida.



Desafios e Limitacoes da Predicao in silico

Apesar de todo o avanco e do potencial transformador, é crucial entender que a predicao in silico ndo € uma "bola
de cristal" perfeita. Ela possui desafios e limitacdes inerentes que precisam ser reconhecidos e gerenciados.

Pense em uma previsao do tempo. Ela é incrivelmente util para planejar seu dia, mas nem sempre € 100% precisa.
As vezes, o sol aparece quando a previsdo era de chuva, ou vice-versa. Isso acontece porque o sistema climatico
é complexo, e os modelos, por mais sofisticados que sejam, dependem da qualidade dos dados de entrada e das
simplificacdes que precisam ser feitas para torna-los computacionalmente viaveis.

Qualidade e Quantidade dos Dados Dominio de Aplicabilidade

Os modelos de IA/ML sao tao bons quanto os Um modelo treinado para prever a toxicidade de
dados com os quais sao treinados. Se os dados antibidticos pode nao ser preciso para prever a
experimentais forem escassos, inconsistentes ou toxicidade de anticancerigenos, pois as classes

de baixa qualidade, as previsdes serao imprecisas. quimicas e os mecanismos de acao sao diferentes.
Complexidade Bioldgica Fenomenos Raros ou Inesperados

O corpo humano é um sistema biologico Alguns eventos de toxicidade sao raros ou
incrivelmente complexo, com interacdes dinamicas dependem de interacdes muito especificas que
entre diferentes 6rgaos, enzimas e podem nao ser capturadas pelos modelos atuais.

transportadores. Simplificar essa complexidade em
modelos computacionais € um desafio continuo.

Por essas razdes, as previsdes in silico sao ferramentas de triagem e priorizacao, nao substitutos para a validacao
experimental. Elas ajudam a guiar os cientistas para as moléculas mais promissoras, mas os testes "in vitro" e "in
vivo" continuam sendo etapas indispensaveis para confirmar as previsdes e garantir a seguranca e eficacia de um
novo farmaco. A combinacao inteligente de abordagens computacionais e experimentais € o caminho mais
eficiente.



O Futuro da Predicao ADMET in silico:
Integracao e Personalizacao

O campo da predicao ADMET in silico esta em constante evolucao, impulsionado por avancos na computacao, na

inteligéncia artificial e na nossa compreensao da biologia humana. O futuro aponta para uma integracao ainda

maior de diferentes tipos de dados e para a capacidade de personalizar as previsdes para individuos.

Imagine que, em vez de apenas prever o comportamento de um farmaco em um "corpo humano medio",

pudéssemos prever como ele se comportaria especificamente em vocé, considerando sua genética, seu estilo de

vida e suas condicdes de saude. Isso € 0 que a medicina personalizada busca, e a predicao in silico sera uma peca

chave nesse quebra-cabeca.
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Integracao de Dados Multi-6micos

Combinar dados gendémicos, protedmicos e
metaboldémicos com as propriedades ADMET para
criar modelos mais robustos e preditivos, que
considerem a variabilidade individual.
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"Digital Twins"

A criacao de modelos computacionais altamente
detalhados de pacientes individuais, nos quais 0s
farmacos podem ser "testados" virtualmente antes
da administracao real.

W

Modelagem PBPK

Modelos baseados em fisiologia que simulam o
movimento e o destino do farmaco em diferentes
orgaos e tecidos do corpo, permitindo previsoes
mais detalhadas e especificas para populacdes ou
individuos.

O

-4

IA Explicavel (XAl)

Desenvolver modelos de IA que ndo apenas fazem
previsdes, mas também explicam o "porqué" de
suas previsdoes, aumentando a confianca e a
interpretabilidade dos resultados.

A predicao ADMET in silico continuara a ser uma ferramenta indispensavel no planejamento racional de farmacos,

acelerando a descoberta de novos tratamentos, reduzindo custos e, 0 mais importante, contribuindo para o
desenvolvimento de medicamentos mais seguros e eficazes, adaptados as necessidades individuais dos

pacientes. E um campo dindmico que promete revolucionar a forma como abordamos a salde e a doenca.



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao fim da nossa jornada pela predicao de propriedades ADMET in silico. Vimos como essa abordagem
computacional é vital para otimizar o processo de descoberta e desenvolvimento de farmacos, economizando
tempo, recursos e, crucialmente, salvando vidas ao identificar precocemente moléculas com perfis de seguranca e
eficacia mais promissores. Desde a compreensao das cinco letras do ADMET até a aplicacao de regras como a de
Lipinski e o uso de ferramentas avancadas de IA, a quimica medicinal esta se tornando cada vez mais digital e
inteligente.

() Em pratica: A capacidade de prever o comportamento de uma molécula no corpo antes mesmo de
sintetiza-la € um divisor de aguas. Isso significa menos falhas em estagios avancados, medicamentos
mais seguros e um caminho mais rapido para novas terapias. Para vocé, como estudante ou futuro
profissional, dominar esses conceitos é fundamental para atuar na vanguarda da pesquisa e
desenvolvimento farmacéutico.

Autoavaliacao

1. Qual das seguintes propriedades ADMET se refere a transformacao de um farmaco no corpo, geralmente por
enzimas?
a) Absorcao b) Distribuicao c) Metabolismo d) Excrecao

2. A Regra dos Cinco de Lipinski é utilizada principalmente para prever qual caracteristica de um composto?
a) Sua toxicidade hepatica. b) Sua biodisponibilidade oral. c) Sua capacidade de atravessar a barreira
hematoencefalica. d) Sua ligacao a proteinas plasmaticas.

3. Qual termo descreve experimentos ou analises realizadas por meio de simulacées computacionais?
a) In vitro b) In vivo c) In silico d) In situ

4. Qual das seguintes afirmacdes melhor descreve o papel da Inteligéncia Artificial (IA) na predicao ADMET?
a) A IA substitui completamente a necessidade de testes experimentais. b) A IA € usada apenas para prever a
solubilidade de compostos. c) A IA aprende padroes complexos em grandes volumes de dados para prever
propriedades ADMET com maior precisao. d) A IA é uma ferramenta obsoleta na quimica medicinal moderna.

5. Explique brevemente por que a predicao in silico, apesar de seus avangos, nao elimina a necessidade de
validacao experimental na descoberta de farmacos.



Gabarito e Recursos Adicionais

Préxima Aula Recursos Adicionais

Na Aula 19, aprofundaremos ainda mais o papel da e Livros-texto de Quimica Medicinal: Para
tecnologia na descoberta de farmacos, explorando a aprofundar os conceitos de farmacocinética e
Inteligéncia Artificial na Descoberta de Farmacos farmacodinamica.

como um todo, indo além das propriedades ADMET e
abordando a identificacao de alvos, otimizacao de
leads e muito mais.

o Artigos Cientificos Recentes: Para acompanhar as
ultimas tendéncias em IA e ADMET in silico.

o Plataformas de CADD Online: Para explorar
ferramentas e softwares de modelagem molecular.

[)' NOTA IMPORTANTE: As informacdes regulatérias/legais/técnicas desta aula estdo atualizadas até 2025.
Consulte sempre fontes oficiais para verificar alteracées.



