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1. Introduction

1.1. Conception de médicaments

1.1.1. Généralités

En 2013, plus de 2800 substances actives différentes correspondant a plus de
11000 spécialités pharmaceutiques étaient disponibles sur le marché francais (1).
Les avancées de la science et de la médecine ces dernieres décennies ont apporté
des bénéfices non négligeables pour le patient, avec la diminution du nombre d’effets
secondaires induits, 'augmentation de la qualité de vie générale et 'augmentation de
'espérance de vie (2). Toutefois, dans une optique d’amélioration continue de la
qualité des produits de santé et I'objectif de traiter des pathologies aux processus
complexes, la conception de nouveaux medicaments est devenue un processus bien
plus compliqué, long et colteux (3).

Le développement d’'une nouvelle substance active, de la toute premiere
recherche fondamentale a son autorisation de mise sur le marché et sa
commercialisation, est un long processus demandant en moyenne plus de 10 ans.
Ceci est expliqué entre autres par les nombreux défis techniques, scientifiques et
réglementaires. Le colt moyen du développement entier d’'un médicament atteignant
avec succes le marché a également augmenté exponentiellement, passant de 400
millions de dollars au début des années 1990, a 1 milliard de dollars au début des
années 2000, puis a plus de 2,6 milliards de dollars aujourd’hui, soit une
augmentation moyenne de 250% par décennie (3) (Figure 1).

2,558

Millions of 2013 §

Pre-human Clinical Total

D 1970s-early 1980s w 1980s-early 1990s = 1990s-mid 2000s w 2000s-mid 2010s

Figure 1 : Evolution du colt des étapes de recherche et de développement préclinique (« pre-human ») ,
du développement clinique et du coiit total pour la conception d’un nouveau médicament en millions de
dollars de 2013 (3-6)
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1.1.2. Processus global

Durée dam 15an 5-§ans F2ans
moyene

“—— DIMONSTRATONCUMOE ——» » Consolider |
» Comprendre - » Se concentrer sur. » Confirmer toutes les données |

» Trouverun > Démontrer
nouvel ingrédient ~ l'efficacite et
Iinnocuité

pharmaceutique comment Fefficacité clinique  Iefficacité et pour approbation |
actif (AP) des nouveaux lemédicament ~ dumédicament Vinnocuitd 3 la dose Téglementaire
médicaments réagit dans et la découverte etd la formulation :
candidats sur le corps d'une dose optimale: choisie sur une > Lancer
des modeles cohorte de patients ' 12 procédure
invitro et invive  w Fyalyer »Testersurun  plusimportante  dautorisation
»Anal de [a sécurité groupe de patients de misesur
navtvste“r,l_ atteints de la » Comparer le marché auprés
SONMELADOSME foter sur maladie considérée lemédicament des autorités
un petit nombre expérimental avec + (EMA en Europe)
de volontaires le meilleur
sains | traitement existant > Enfamerle -
surle marché pour  Processus HTA®Y
Iamaladie (dossier d'acces
considérée au marché) pour |

montrer lavaleur |

» Etendre les médicale absolue et:

essaisd unplus | relative du produit |
rand nombre B .
ge patients » Négocier le prix |

avec les payeurs
4——————  DEMONSTRATION PHARMACEUTIOUE —————

» Développer une formulation pour le produit en cours de
développement et laméthode de controle analytique associée

» Augmenter le processus industriel pour sa fabrication
et son controle

Source : Nature Reviews Drug Discovery, vol. 3, 2004

De 10000 :
350000
| mokaies 1 |

» Sécuriser
la fabrication
de médicaments

> Assurer une

 bonne qualité des
' lots de médicaments
 libérés

> Gérerla
' pharmacovigilance

et la sécurité

 des médicaments

—

| > Améliorer

et optimiser

' les processus
de fabrication

& Trouver de
nouvelles formules
| d'un méme

médicament/
Omposé pour gérer
le cyde de vie

du produit

Figure 2 : Grandes étapes de recherche et développement d’un médicament (2)

Le processus moderne de conception d’'un médicament s’inscrit au sein de

quatre grandes étapes successives (Figure 2).

Recherche

La premiere étape du processus de conception de médicaments, la phase de
recherche, vise a la détermination d’une cible biologique, la recherche de composés
chimiques ayant une activité sur celle-ci, et leur protection intellectuelle.

Elle vise dans un premier temps a comprendre les mécanismes inhérents a
une pathologie, afin de définir une cible sur laquelle le futur médicament aura un effet
: c’'est la recherche fondamentale (2). Cette cible peut étre dans la grande majorité :

- Une enzyme spécifique possédant une activité chimique précise au sein de

I'organisme,

- Un récepteur membranaire ou nucléaire entrainant une cascade d’effets

biologiques,

- Un canal ionique ou un transporteur de molécule permettant le passage d’ions

ou de molécules entre le milieu extracellulaire et une cellule

Il est & noter que le temps moyen du développement d’'un médicament ne prend pas

en compte la durée de la recherche fondamentale réalisée en amo

nt.
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Dans un second temps, des milliers de molécules, généralement de 10.000 a
50.000 molécules, sont testées afin d’étudier leurs propriétés chimiques et
pharmacologiques sur la cible déterminée au préalable. Les molécules ayant un
potentiel effet thérapeutique sont sélectionnées, et appelées « touches » (ou « hits »)
(7). Ces touches sont optimisées dans le but d’améliorer leur efficacité, leur
sélectivité, leur métabolisme agissant sur le temps d’action du médicament, et leurs
parametres physico-chimiques en prévoyant leur future forme galénique, voie
d’administration et d’élimination. Les meilleures touches suivent le processus de
conception, et sont appelées « chefs de file » (ou « leads ») (7). Cette phase
demande en moyenne 4 ans de développement (2).

Enfin, dans wun troisieme temps, il est nécessaire de protéger
intellectuellement ces molécules au travers d’'un ou de plusieurs dépbts de brevet.
Chaque brevet permet une protection des innovations pendant 20 ans, donnant une
exclusivité commerciale temporaire. Toutefois, le dépdt de brevet est limité a certains
criteres, que sont (8):

- Le caractere réellement novateur de la découverte (aucune innovation
similaire ne doit étre accessible au public)
- L’implication d’'une activité inventive (qui ne découle pas de maniére évidente
de la technique connue par un professionnel du domaine)
- L’existence d’'une application industrielle.
Des extensions de durée de protection existent spécifiquement pour les produits
pharmaceutiques, avec une possible extension d’'un maximum de 5 ans grace au
Certificat Complémentaire de Protection (CCP), ainsi que 3 ans supplémentaires au
travers de I'extension d’indication en cas de développement du médicament pour une
autre indication thérapeutique (9).

Développement préclinique

Les chefs de file sélectionnés subissent par la suite de nombreux tests in vitro
puis in vivo afin de comprendre plus en détail leurs propriétés intrinseques, leur
efficacité et leur activite. Ces études sont primordiales pour envisager son
administration chez ’'Homme. Son déroulement prend en moyenne 2 ans (2).

Les premiers tests s’intéressent aux propriétés pharmacologiques des chefs
de file, notamment leur pharmacocinétique et pharmacodynamie.
La pharmacocinétique, désignée également sous le terme “ADME”, s’intéresse au
devenir d'une molécule au sein de l'organisme, dés son administration. Celle-ci
comprend quatre étapes (10) :
- L’absorption (A), qui étudie le passage du produit a travers les différents
obstacles pour arriver dans le sang, ainsi que I'effet du premier passage qui
modifie la quantité disponible de médicament dans le sang.
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- La distribution (D), qui implique I'étude de la liaison d’'une molécule aux
protéines plasmatiques, tissulaires, graisses, ... donnant ainsi la notion de
volume de distribution.

- La métabolisation (M), qui a lieu principalement au niveau du foie, réalise des
biotransformations d’une molécule en métabolites pour soit I'éliminer plus
facilement en la rendant hydrophile, soit I'activer.

- L’élimination (E), qui s’intéresse aux mécanismes d’élimination d'une
molécule, soit sous forme inchangée, soit sous forme d'un ou plusieurs
métabolite(s). Ces composés seront principalement éliminés via I'urine ou les
feces, mais également par la sueur, la salive, le lait maternel ou les larmes.

by

La pharmacodynamie décrit quant a elle les effets de molécules sur
'organisme, dont l'étude détaillée des interactions entre une molécule et ses
différentes cibles. Ces études permettent de distinguer les effets propres a la
molécule, en mettant en évidence une relation dose-effet et effet-temps, la Dose
Efficace 50 (DE50) permettant I'obtention de 50% de I'effet maximal, et la recherche
du mécanisme d’action précis de la molécule (11). Elles permettent également
I'étude des impacts d’'une molécule sur d’autres cibles, notamment avec la détection
d’éventuelles interactions pouvant causer des effets secondaires graves. Des tests
sont réalisés systématiquement sur certaines cibles reconnues comme étant
critigues, comme par exemple le canal potassigue hERG (12) et le récepteur
sérotoninergique 2B entrainant de graves problémes cardiaques pouvant conduire a
'arrét cardiaque en cas de blocage (13), ou le récepteur sérotoninergique 2A
entrainant des hallucinations en cas de stimulation (14).

La seconde batterie de tests a réaliser au sein du développement préclinique
est I'étude de I'innocuité des chefs de file. Ces tests s’intéressent aux interactions
nocives entre une molécule et 'organisme, en déterminant principalement in vivo des
doses critiques toxiques servant de référence, et en étudiant les impacts a court,
moyen et long terme sur I'organisme, dans le but de sécuriser un maximum les
premiers tests chez 'Homme lors du développement clinique. De trés nombreux
tests sont réalisés, mais les tests les plus critiques sont (15):

- La toxicité aigué : permet de mesurer la Dose Létale 50 (DL50), la dose
causant la mort de la moitié d’'une population animale précise, dans des
conditions spécifiques et pour une durée minimum de 14 jours.

- La toxicité subaigué : permet d’obtenir des renseignements sur la capacité du
produit a s’accumuler au sein des tissus, en réalisant une surveillance clinique
et biologique pendant 28 a 90 jours, et par autopsie précise de chaque
organe.

- La toxicité chronique : s’intéresse a I'exposition répétée de la molécule sur
une longue période, de 6 mois a 1 an. Elle permet d’étudier les modifications
morpho-pathologiques et fonctionnelles qui peuvent étre induites par la prise a
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long terme du médicament, en établissant les conditions d’apparition de ces
altérations.

- Le pouvoir tératogéne et I'embryotoxicité : permettent de mesurer la toxicité
induite par une molécule sur le développement d’'un embryon et d’un nouveau-
né, sur une ou plusieurs générations.

- Les pouvoirs cancérigenes et mutagenes: permettent de détecter une
éventuelle cancérogénicité, en étudiant une population animale pendant plus
de 2 ans et en réalisant des tests in vitro sur des cellules et tissus mutés.

Il est a noter que I'absence d’effet toxique ne garantit pas la sécurité totale chez
'Homme a cause de la difficulté d’extrapolation des résultats entre les différentes
espéces animales et ’lHomme, mais permettent toutefois de sécuriser les premiers
essais des études cliniques.

A lissue de cette étape préclinique, si les molécules étudiées semblent avoir un
potentiel en thérapeutique tout en étant non toxiques, elles peuvent étre
sélectionnées afin de passer a I'étape du développement clinique. Les molécules
ainsi sélectionnées sont appelées les « candidats médicaments » (2).

Développement clinique

Les candidats médicaments sélectionnés peuvent passer a I'étape du
développement clinique, qui se déroulera sur une période de 5 a 8 ans en moyenne.
Cette étape vise a la réalisation des démonstrations pharmaceutiques et cliniques

().

La démonstration pharmaceutique permet le développement de formulations
galéniques administrables a [I'Homme, déterminant la voie et le mode
d’administration, la forme galénique, la dose en principe actif, ...Cette démonstration
pharmaceutique vise également a fournir des méthodes d’analyse des performances
et des spécifications du principe actif et de la formulation, et le développement d’un

processus industriel pour la production et le contréle a grande échelle (2).

La démonstration clinique évalue quant a elle I'efficacité et la tolérance des
candidats médicaments au travers de trois phases d’essais cliniques (2).

- La phase | permet d’évaluer la tolérance d’'un candidat médicament chez
'Homme, de comprendre son parcours entier au sein de l'organisme au
travers de la pharmacocinétique et pharmacodynamie chez I'Homme,
d’évaluer ses potentiels effets indésirables, et de déterminer une dose et une
fréquence d’administration qui seront recommandés par la suite. Cette phase
est réalisée au travers d’essais menés sur un petit nombre de volontaires
sains.
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- La phase Il se concentre sur la démonstration de l'efficacité du candidat
médicament ainsi que sur la détermination de la dose optimale. L’objectif est
de confirmer l'activité clinique du médicament a la dose recommandée lors de
la phase |, au travers d’essais menés sur un petit nombre de patients atteints
de la pathologie cible.

- La phase lll a pour but la comparaison du candidat médicament au placebo
et/ou a un médicament de référence de la pathologie cible (s’il existe), afin de
confirmer son efficacité et son innocuité a la dose et a la formulation choisie.

Avis et décision ' AMM

HAS

Littérature médicale Taux de remboursement
Analyse et synthése Examen et avis par une Décision Inscription au rembourse-
des données cliniques commission de [a HAS ment (ville) et/ou la
Dépét du dossier Fixation du prix
Accés au remboursement
& fixation du prix

prise en charge (hdpital)
[ Pour les médicaments se revendiquant comme innovants (ASMR de 13 Iil) ]
Avis d'efficience

+ impact significatif sur les dépenses de Iassurance maladie
- - +/- analyse impact
Analyse médico- Examen et avis par une budgétaire
économique commission de [a HAS

CEESP

Figure 3 : Circuit d’accés au marché des médicaments en France (16)

Autorisation de Mise sur le Marché

Selon les résultats de la phase lll de la démonstration clinique, et apres
consolidation de toutes données incompléetes, le candidat médicament peut faire
'objet d’'une demande d’Autorisation de Mise sur le Marché (AMM) permettant sa
commercialisation (17). Cette demande s’effectue aupres d’autorités compétentes,
spécifiques pour chaque pays ou organisation de pays. En France, il s’agit de
I’Agence Nationale de Sécurité du Médicament et des produits de santé (ANSM), en
Europe de 'Agence Européenne du Médicament (EMA), ou encore aux Etats-Unis
de la Food & Drug Administration (FDA). L'AMM permet de garantir la qualité, la
sécurité et I'efficacité du médicament dans des conditions d’utilisations précises, pour
une pathologie précise, au vu uniguement des données scientifiques qui auront été
accumulées lors des essais précliniques et cliniqgues. Cela passe notamment par
I'évaluation du rapport bénéfice/risque, ou les bénéfices apportés par le candidat
médicament surpassent les éventuels risques liés aux effets secondaires.
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Prix et remboursement
=> Haute Autorité de Santé

Aprés attribution d’'une AMM par les autorités compétentes, le candidat
médicament doit faire 'objet d’évaluations scientifiques et médico-économiques par
la Haute Autorité de Santé (HAS) en France, une autorité administrative
indépendante (Figure 3) (16).

La Commission de Transparence de la HAS évalue [utilité du futur
médicament via la détermination de deux critéres pour l'attribution du prix et du taux
de remboursement du futur médicament (16,18):

- Le Service Médical Rendu (SMR) : permet de prendre en compte la gravité de
la pathologie traitée par le candidat médicament, son efficacité et ses effets
indésirables, sa place dans I'arsenal thérapeutique en place, et son intérét
pour la santé publique, afin de définir le taux de remboursement. En fonction
des résultats, il est catégorisé en SMR insuffisant, en SMR modéré ou faible,
ou en SMR majeur ou important.

- L’Amélioration du Service Médical Rendu (ASMR) permet de déterminer le
prix d’'un meédicament remboursable en fonction du progrés thérapeutique
amené en comparaison aux alternatives thérapeutiques en place. En fonction
du résultat, différents niveaux peuvent étre attribués, allant dASMR |
(amélioration majeure) a ASMR V (amélioration inexistante).

Pour les médicaments possédant une ASMR | a lll, ou étant susceptibles
d’avoir un impact significatif sur les dépenses de I'’Assurance Maladie de part sa
haute technicité, la Commission d’Evaluation Economique et de Santé Publique
(CEESP) de la HAS réalise une évaluation médico-économique afin de rendre un
avis d’efficience. Cet avis sert d’outil d’aide a la décision pour définir un taux de
remboursement (16).

Pour les médicaments possédant une AMM mais non éligibles a un
remboursement par I'’Assurance Maladie de part un SMR insuffisant ou une ASMR V,
le laboratoire pharmaceutique peut toutefois commercialiser son médicament a un
prix fixé librement.

=>» Union Nationale des Caisses d’Assurance Maladie

Aprés évaluation dun SMR et d'une ASMR par la Commission de
Transparence de la HAS, et de l'avis d’efficience de la CEESP si nécessaire, I'Union
Nationale des Caisses d’Assurance Maladie (Uncam) définit un taux de
remboursement allant de 0% a 65% en fonction du SMR qui lui aura été attribué. Sur
décision du ministre de la Santé, un médicament pourra étre pris en charge a 100%
par I'Assurance Maladie si celui-ci est un produit irremplagable, indispensable ou a
un prix élevé (19).
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= Comité Economique des Produits de Santé

En parallele de la détermination du taux de remboursement, le Comité
Economique des Produits de Santé (CEPS) fixe le prix du futur médicament
remboursé (2,18). Ce prix, négocié entre le laboratoire pharmaceutique a I'origine du
candidat médicament et le CESP, prend en compte '’ASMR qui aura été attribué, le
prix fixé des traitements déja existants, et les prix fixés a I'étranger pour le méme
candidat médicament.

=> Publication au Journal Officiel

La décision finale de l'inscription au remboursement par ’Assurance Maladie
se fait par les ministres de la Santé et de la Sécurité sociale, et est publiée au
Journal officiel (2).

Procédures alternatives pour les pathologies rares ou innovations majeures

Pour les innovations majeures ou pour certaines pathologies particulierement
rares ou graves, des procédures existent permettant I'accés a des solutions
thérapeutiques pouvant apporter des bénéfices majeurs dans la prise en charge des
patients atteints.

- L’Autorisation Temporaire  d'Utilisation (ATU) peut étre attribuée
exceptionnellement en France a un candidat médicament avant son AMM
destiné a traiter, prévenir ou guérir des maladies graves ou rares, ou des
pathologies pour lesquelles il n‘existe pas de traitement sur le marché, en
présumant leur efficacité et leur sécurité d’emploi en I'état des connaissances
scientifiques (2).

- Le statut de médicament orphelin peut étre attribué a un candidat médicament
permettant de traiter une pathologie classée comme rare, soit touchant moins
d’'une personne sur 2000. Ces pathologies sont souvent chroniques, et
rapidement fatales sans traitement disponible. Le développement d’un
candidat médicament classé comme orphelin permet I'obtention au niveau
européen d’aides financieres et un gain de 2 ans en moyenne sur des études
cliniques via des procédures dérogatoires (2).

1.1.3. Limitations

Il est a noter qu’en paralléle, le nombre d’autorisations de mise sur le marché
accordées par la Food & Drug Administration reste stable dans le temps (Figure 4),
et le taux de succés en phase clinique a diminué en deux décennies, passant de
25% de succes a 10%. Les principales raisons a ces échecs sont le manque
d'efficacité dans 50% des cas, ainsi que le manque de sécurité dans 25% des cas
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(Figure 5) (20). Ces chiffres s’expliquent notamment par 'augmentation des attentes
des autorités de santé, I'amélioration des standards de soins modernes, et les
stratégies de recherche et développement axées autour de pathologies complexes
comme certaines pathologies infectieuses ou tumorales.
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Figure 4 : Nombre d’AMM accordées a de nouvelles petites molécules ou a de nouveaux produits
biologiques par I'autorité compétente américaine Food & Drug Administration - Adapté de (21).

(a) Phase Il failures — 2008-2010 (b) Phase lll failures - 2007-2010
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Figure 5 : Raison des échecs en phase Il et phase lll du développement clinique de 2007 a 2010 (20).
DMPK = Métabolisme des médicaments et pharmacocinétique

Tous ces chiffres mettent en évidence I'importance grandissante de I'étape de
recherche et développement dans le processus global de conception de
médicament, afin de trouver les meilleurs candidats médicaments sirs et efficaces,
d’éviter les échecs en phases précliniques et cliniques, pouvant entrainer la perte
séche de plusieurs millions a milliards de dollars.
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1.2. Historique de la conception de médicaments

Bien que trés peu de traces permettent d’établir le début de Il'utilisation de
traitements médicamenteux a des fins médicinales, la plus ancienne preuve écrite
d’'une préparation médicinale remonte a 2100 av. J.-C. sur une tablette d’argile
sumérienne, décrivant de nombreuses recettes sans indication d’utilisation (22).
Pendant plusieurs milliers d’années, jusqu’a I'apparition des prémices de techniques
et méthodes scientifiques, les remédes étaient découverts par l'observation
empirique des effets produits par certaines substances sur certaines maladies. Le
début du XIXéme siécle accélere la découverte de nouveaux meédicaments avec
'apparition de la médecine moderne et de la chimie. La recherche était basée sur
une approche fonctionnelle, ou les molécules identifiées devaient démontrer leur
effet sur une grande fonction biologique de I'organisme. Enfin, avec I'explosion des
connaissances scientifiques et médicales dans les années 1970, le développement
des médicaments s’est concentré sur une approche moléculaire, ou la démonstration
de l'activité d’'un médicament se réalise a I'échelle de la molécule (22). Aujourd’hui,
de nombreuses approches modernes se sont développées en paralléle, répondant
chacune a des problématiques spécifiques.

1.2.1. Approche empirique des médecines antiques

Dans les temps anciens, les médicaments n’avaient pas pour utilité la
guérison physique, mais étaient associés a des rites religieux, et administrés par des
chefs religieux, a des fins de guérison spirituelle. Les médicaments et traitements
populaires prenaient leur source principalement dans les produits végétaux,
mélangés a des matieres animales ou minérales, ou plus rarement des matiéres
humaines. Ces traitements étaient tres probablement découverts par une
combinaison d’essais, d’erreurs, et d’observations des réactions humaines et
animales causées par 'administration de ceux-ci (22).

La médecine traditionnelle indienne, appelée I'Ayurveda, remonterait a plus de
5000 ans (22,23). Les remedes utilisés, transmis oralement pendant des milliers
d’années, ont été répertoriés dans des textes sacrés, et principalement basés sur
I'utilisation de formulations de plantes. La médecine traditionnelle chinoise, prenant
son origine aux alentours de 3500 av. J.-C., axe sa pratique autour d’une
pharmacopée dense, de massages et d’acupuncture, décrits dans de nombreux
livres sacrés, commentés pendant plusieurs millénaires afin de compléter les
connaissances. La médecine égyptienne a fourni des écrits au travers de papyrus
antiques, notamment via le papyrus Ebers, daté entre le XViéme et le XVéme siécle
av. J.-C. et rendu public par G.M. Ebers en 1875. Ce papyrus est le plus ancien traité
meédical connu. Il recense 877 prescriptions classées en 33 groupes d’affections, en
précisant le nom des substances utilisées, leurs quantités et leur mode
d’administration (22,24).
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Les médecines grecques et romaines se basent sur les connaissances des
civilisations précédentes. Ce sont les grecs qui vont définir une maladie non pas
comme étant lié a une cause surnaturelle ou magique, mais le résultat de causes
naturelles. C’est également a cette époque qu'Hippocrate écrira des textes
définissant I'éthique médicale, encore utilisés de nos jours comme fondation de la
deontologie médicale (22).

Bien que les traitements populaires soient originaires de civilisations
différentes, il existe un grand nombre de similarités, notamment dans I'utilisation des
mémes plantes pour soigner des pathologies similaires. Il existe probablement une
contribution des anciens marchands, qui ont pu aider a la propagation des
connaissances médicales avec leurs voyages. Les traitements traditionnels,
découverts sur une période de plusieurs millénaires, ont été pendant trés longtemps
les seuls traitements disponibles jusqu’a l'apparition des prémices d’approches
modernes de découverte de médicaments au XIXéme siecle (22).

Toutefois, ces traitements ont encore une place importante, aussi bien par la
perpétuation de la pratique de certaines médecines traditionnelles, qu’en tant que
source d’inspiration et points de départ pour des processus modernes de découverte
de médicaments. La médecine chinoise a notamment permis la découverte de la
réserpine et de I'éphédrine, et la médecine égyptienne celle des dérivés du pavot a
opium et du saule (22).

1.2.2. Débuts de la chimie médicinale et de la médecine

moderne

Le début du XIXéme siécle marque un tournant dans les processus de
découverte de médicaments, avec l'apparition des premiéres notions de chimie
organique moderne et '’émergence de la chimie analytique, a la base de la chimie
médicinale (25). A partir des millénaires de connaissances sur I'utilisation de produits
naturels, des composés ont pu étre identifiés et isolés, notamment les alcaloides. Le
premier alcaloide découvert et isolé a été la morphine en 1805 par F. W. Sertlner, a
partir du pavot a opium, puis ont été isolés la quinine en 1823 et I'atropine en 1834
(26,27).

De grandes avancées en chimie ont pu également étre réalisées au cours du
XIXeéme siécle, notamment sur la notion d’aromaticité par A. Kekulé en 1865, la
classification périodique des éléments par D. Mendeleiev en 1869 confirmant la
théorie atomique d’A. Avogadro postulée en 1811, et la découverte de I'électron par
J. J. Thomson en 1897 (25,27). Ces nouvelles connaissances ont permis
I'élaboration de la théorie des récepteurs en 1905 par P. Ehrlich et J. N. Langley, ou
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des substances réceptrices vont se lier par liaison chimique avec d’autres
substances ou molécules biologiquement actives afin de générer des réponses,
entrainant par conséquent des effets biologiques et/ou pharmacologiques (27,28).
Cette découverte a conduit au développement de nouveaux concepts, comme la
présence d’interactions entre une molécule et son récepteur, ainsi que I'existence de
pharmacophore, décrivant les caractéristiques nécessaires pour qu’un médicament
puisse se lier a son récepteur et réaliser son action biologique (28).

En 1928, la découverte de la pénicilline comme premier antibiotique par A.
Fleming révolutionne le traitement des maladies infectieuses. Celle-ci sera
notamment produite en série et utilisée lors de la Seconde Guerre Mondiale pour
controler les septicémies (22,25). L’élucidation de sa structure en 1942 conduira a
I'ére des antibiotiques, permettant de soigner de nombreuses maladies infectieuses
auparavant incurables, sauvant des millions de vies et contribuant au bond de
'espérance de vie moyenne au XXéme siécle (25). Toutefois, le phénomeéne de
résistance bactérienne a été mis en évidence en paralléle, avec l'apparition de
souches bactériennes trés résistantes a la pénicilline, produisant une protéine
dégradant le médicament (25). Depuis, de trés nombreuses familles d’antibiotiques
ont été découvertes, ainsi que I'apparition de résistances multiples.

A partir du milieu du XXeme, I'étude de la structure tridimensionnelle de la
double hélice d’ADN par J. Watson, M. Wilkins et F. Crick en 1953 (29), ainsi que le
développement de la technologie de I'ADN recombinant ont révolutionné les
connaissances en biologie cellulaire et moléculaire (25). Cela a permis a terme le
développement de protéines recombinantes, notamment le développement de
I'insuline humaine, qui deviendra le premier médicament biologique autorisé par la
FDA en 1982 (25).

1.2.3. Approches modernes de découverte de
médicaments

A partir du début des années 1990, les technologies modernes ont vu le jour,
avec l'apparition de la chimie computationnelle et de la modélisation moléculaire,
ainsi que la chimie combinatoire et le criblage a haut débit. Ces technologies ont
permis de révolutionner la découverte et le développement de médicaments.

Le criblage a haut débit, basé sur I'utilisation des connaissances en biochimie,
en pharmacologie et en robotique, permet d’identifier de nouvelles molécules
bioactives a partir d'une grande collection de molécules. Cette technique se base sur
une approche empirique, ou toutes les molécules testées seront mises en présence
d’'une cible thérapeutique afin d’observer la présence ou non d’interactions et
d’activité biologique (30).
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La chimie combinatoire, basée sur les avancées en protéomique, permet de
synthétiser un trés grand nombre de composés chimiques par combinaison de
plusieurs autres composés sélectionnés. Si un effet sur l'activité biologique est
mesuré en utilisant ce mélange de composés synthétisés sur une cible, des
processus de déconvolution seront mis en place afin d’identifier la ou les molécules
responsables de I'effet observé (31).

La chémoinformatique, également appelé chimie computationnelle, basée sur
les évolutions de l'informatique et de la biologie structurale, permet le développement
de méthodes in silico dans le but de modéliser et de simuler le comportement de
molécules biologiques, et d’accélérer la découverte de nouveaux médicaments (32).
La chémoinformatique est a la base de I'approche rationnelle, visant a I'obtention de
données détaillées sur les étapes biochimiques impliquées, comprenant notamment
I'étude des interactions entre un composé chimique et sa cible entrainant un effet
thérapeutique. L’expression « in silico » signifie « réalisé sur un ordinateur ou via une
simulation par ordinateur ». Celle-ci fait référence a I'expression latine in silicon,
comparable aux expressions latines in vivo, in vitro et in situ communément utilisées
en biologie, pouvant étre traduite par «dans le silicium », faisant allusion a
I'utilisation massive du silicium dans la production des puces informatiques (33).

1.2.4. Histoire de la chémoinformatique

L’histoire de la chémoinformatique et des méthodes in silico en général
prennent leur source dans l'une des plus grandes inventions du 20°™ siecle :
'ordinateur. En 1936, Alan Turing publia dans un article intitulé « On Computable
Numbers with an Application to the Entscheidungsproblem » les éléments
fondateurs de l'informatique permettant la construction de « machines de Turing »,
fusionnant les concepts d’ordinateur, de langage de programmation et de programme
informatique (34). La premiere application de techniques informatiques pour des
problématiques liées a la chimie remonte a 1946, afin d’analyser des spectres en
chromatographie (35). Ces premiers travaux de chimie assistés par I'informatique ont
donné naissance aux prémices de la chémoinformatique (36).
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Figure 6 : Modéles de Dreiding a gauche (37) ; Elucidation de la structure tridimensionnelle en double
hélice de ’ADN par Watson & Crick en 1962 a droite (38)

En parallele, la biologie structurale s’est également développée tres
rapidement, avec I'application de la cristallographie a I'analyse de structures en 1913
par Henry et Lawrence Bragg, récompensés par un prix Nobel en physique en 1915
(39). L'invention de modéles moléculaires squelettiques par André Dreiding en 1958
a permis la représentation de composés chimiques a l'aide de tubes en acier
inoxydables correspondant aux liaisons et de petites sphéres correspondant aux
atomes (Figure 6 - gauche) (40). L’application de ces modéles moléculaires a
contribué a la découverte de la structure tridimensionnelle de ’ADN par Francis Crick
et James Watson en 1953, récompensés en 1962 par un prix Nobel en médecine
(Figure 6 - droite) (29).

Avec le développement des premiers ordinateurs personnels, de la
miniaturisation et I'évolution des puissances de calculs, l'informatique est devenue a
la portée de nombreux domaines de recherche scientifigue. Cette évolution de la
puissance de calcul est décrite par la loi de Moore en 1965, qui énonce que « le
nombre de transistors par circuit de méme taille double, a prix constant, tous les
deux ans », entrainant par conséquence une évolution exponentielle de la puissance
de calcul (Figure 7) (41).
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Figure 7 : lllustration de la Loi de Moore dans une échelle linéaire (a gauche) et logarithmique (a droite)
(42,43)

En 1976 apparait le terme « bioinformatique » dans le nom d’'un groupe de
recherche de I'Université d’Utrecht, et le premier article accessible faisant référence
a la bioinformatique a été publié en 1978 par ce méme groupe (44). La
bioinformatique fut définie comme « I'étude des processus d’information dans les
systemes biotiques » (44,45). Avec I'explosion des données génomiques, notamment
avec le projet génome humain lancé en 1988 pour séquencer entierement 'ADN du
génome humain (46), la bioinformatique est devenue une discipline populaire.

Grace a ces avancées, la « biologie in silico » a permis le développement de
son homologue, la « chimie in silico » (36). Le terme « chémoinformatique » a été
pour la premiere fois utilisé en 1998 par Frank Brown, le définissant comme
« |'utilisation de la technologie et de la gestion de linformation comme élément
essentiel du processus de découverte de médicaments, en transformant les données
chimiques en informations permettant de prendre des décisions plus efficaces et plus
rapides dans le domaine de l'identification et du développement de composés chefs
de file » (47). Cette discipline a ensuite été démocratisée par le livre de Johann
Gasteiger publie en 2003, « Handbook of Chemoinformatics » (48), qui a permis a la
chémoinformatique d’étre la norme pour l'utilisation de I'informatique en chimie (36).
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1.3. Chémoinformatique
1.3.1. Définition

La chémoinformatique est définie comme « toutes les ressources en matiére
d’'information dont un scientifique a besoin pour optimiser les propriétés d’un ligand
destiné a devenir un médicament » (47). Située a l'interface de la chimie, la biologie,
la biochimie, la physique, des mathématiques et des statistiques en utilisant des
outils informatiques, le but principal de la chémoinformatique est d’analyser, simuler,
modéliser, visualiser et manipuler des données chimiques (49).

Depuis ses débuts, la chémoinformatique a permis le développement d’outils
sophistiqués, utilisés en routine aussi bien dans le milieu académique qu’en industrie
pharmaceutique, dans le but notamment de concevoir les médicaments de demain
(50). Ces méthodes possedent trois avantages clés : leur facilité de prise en main et
de mise en place, leurs faibles codts, et leur rapidité d’exécution avec des capacités
de calculs suffisantes (51). L’utilisation de la chémoinformatique permet de gagner
de 2 a 3 ans sur le temps de conception global et d’économiser prés de 200 millions
de dollars, équivalent a un retour sur investissement de 3 a 9 dollars pour 1 dollar
investi dans ce domaine (52).

Les prédictions réalisées seront confirmées a I'aide de tests expérimentaux
ciblés. La chémoinformatique et les méthodes in silico s'imposent comme le 3°™
pilier de la recherche, en renforgant et accélérant les méthodes traditionnelles in vivo
et in vitro. Son importance grandissante est reconnue par les grandes autorités de
santé, notamment par 'EMA dans son rapport stratégique a horizon 2025,
promouvant l'utilisation de méthodes in silico pour la réduction de I'expérimentation
animale et permettant de proposer a terme une alternative aux essais cliniques
traditionnels (53).

L’application a la conception de médicaments du vaste spectre de techniques
utilisables en chémoinformatique permet (48):

- La conception, la gestion et l'analyse de bases de données chimiques
massives (big data), ainsi que leur exploration (data mining).

- L’identification de composés pouvant se lier de maniere sélective a une cible
pharmacologique, connaissant sa structure tridimensionnelle, au travers de
techniques comme I'amarrage moléculaire ou le criblage virtuel a haut débit.

- La modélisation moléculaire, afin de modéliser et de mimer le comportement
de molécules et de systéemes moléculaires, allant de la petite molécule aux
grands complexes protéiques, notamment via ['utilisation de techniques
dérivées de la dynamique moléculaire (54).

- La création de modeles de prédiction de propriétés moléculaires, d’activités
biologiques ou de toxicité de nouvelles molécules, ainsi que l'identification de
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composés similaires a des petites molécules biologiguement actives,
notamment au travers de relations quantitatives structure-activité (QSAR), de
relations quantitatives structure-propriété (QSPR), ou de la création et
I'utilisation de pharmacophores.

En fonction des connaissances disponibles, deux groupes d’approches sont
possibles. Le premier groupe d’approches est celui nécessitant la connaissance de la
structure de la cible pharmacologique, regroupant notamment [I'amarrage
moléculaire, le criblage virtuel a haut débit et la dynamique moléculaire.

Le second groupe d’approches est celui nécessitant la connaissance de
structures chimiques de petites molécules testées, utilisées dans [I'analyse
quantitative structure-activité ou la création de pharmacophores.

1.3.2. Différences entre chémoinformatique et

bioinformatique

La chémoinformatique est a différencier de la bioinformatique, autre domaine
appliqguant des méthodes in silico pour répondre a des problemes posés par la
biologie, notamment liees a l'analyse et l'interprétation de données biologiques,
comme [|'étude du génome, la biologie structurale, la protéomique ou la
métabolomique. Ce domaine est utilisable en conception de médicaments en
permettant de rechercher et de valider une cible thérapeutique dans une pathologie
d’intérét.

La bioinformatique se focalise sur le traitement informatique de bases de
données de séquences biologiques, alors que la chémoinformatique va se focaliser
sur le traitement informatique de bases de données de structures chimiques, en 2D
ou en 3D (55).

1.3.3. Application de la chémoinformatique dans le
processus de conception de médicaments

La chémoinformatique permet deux types d’approches, en fonction des
connaissances disponibles sur le sujet : basées sur les ligands ou basées sur les
structures (Figure 8) (56).
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Figure 8 : Résumé schématique du processus de conception de médicaments avec en paralléle les
approches in silico correspondantes — Adapté de (57)

L’approche basée sur les ligands (ligand-based) utilise les connaissances des
ligands naturels connus de la cible, comme ses agonistes, antagonistes, ... En
corrélant leurs activités biologiques avec leur structure, il est possible de prédire
I'activité, la toxicité ou des paramétres physico-chimiques ou pharmacocinétiques de
nouveaux composeés, ou d’établir des régles permettant 'amélioration des molécules
testées pour les rendre plus actives, moins toxiques, et/ou ayant des parametres
optimisés.

L’approche basée sur les structures (structure-based) nécessite la
connaissance de la structure tridimensionnelle de la cible obtenue via des techniques
de biologie structurale, notamment par cristallographie ou par spectroscopie RMN. Si
cette structure n’est pas disponible, il est possible de créer un modéle de structure a
partir d’'une structure expérimentale d’'une protéine de la méme famille. A partir de la
structure de la cible, il est imaginable de concevoir des composés chimiques
capables de se fixer sélectivement a la cible en étudiant les interactions réalisées au
sein d’un site de liaison.

La chémoinformatique nécessite une approche rationnelle, basée sur la
connaissance de données détaillées du mécanisme pathologique et des processus
associés. |l est donc important de connaitre les molécules biologiques impliquées,
permettant de faire le lien avec une pathologie, ainsi que la cible pharmacologique
impliquée pour obtenir un effet thérapeutique. Cette cible est identifiée et validée par
des approches bioinformatiques, ou par des techniques de chémoinformatique
basées sur les structures, permettant l'utilisation d’une petite molécule biologique
ayant un impact dans une pathologie comme sonde pour un criblage de nhombreuses
cibles pharmacologiques.
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Ensuite, si la structure cristallographique de cette cible est connue, des

touches pharmacologiques peuvent étre mises en évidence via la réalisation de
campagnes de criblage virtuel a haut débit par amarrage moléculaire, en criblant une
ou plusieurs chimiotheques généralistes. Si des molécules de référence sont
connues, notamment au travers de structures cristallographies, des approches
s’appuyant sur le ligand sont €galement possibles, notamment avec I'application de
méthodes pharmacophoriques 2D ou 3D pour le criblage de chimiothéques.
A la différence d’'une étape de recherche de touches pharmacologiques classiques,
ou entre 10.000 et 50.000 molécules sont testées in vitro, les méthodes
chémoinformatiques permettent le test de plusieurs millions de molécules pour une
méme cible, entrainant une augmentation des taux de succées et réduisant le besoin
d’expériences in vitro colteuses (58).

Le passage des touches pharmacologiques aux composés chefs de file met
également en jeu de nouvelles campagnes de criblage virtuel par amarrage
moléculaire en se concentrant sur les modulations des touches pharmacologiques,
ainsi que l'application de méthodes basées sur la dynamique moléculaire afin
d’observer la dynamique des interactions réalisées entre la cible et les composés les
plus prometteurs pour le choix de candidats médicaments. Les approches basées
sur les ligands permettent la prédiction d’activités biologiques ainsi que des
parameétres physico-chimiques au travers de I'étude des relations structure-activité
(QSAR) et structure-propriété (QSPR).

Enfin, lors des tests précliniques, les candidats médicaments sélectionnés
vont principalement faire I'objet de création de modéles de prédiction de propriétés
pharmacocinétiques et toxicologiques. L'utilisation de I'amarrage moléculaire peut
également étre envisagée pour observer si les candidats médicaments sélectionnés
ne se lient pas a des récepteurs pouvant causer de graves effets secondaires,
notamment avec le canal potassique hERG pouvant causer des problémes
cardiaques.
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2. Notions indispensables

2.1. Représentations des structures chimiques

La représentation des structures chimiques est un des concepts clés de la
chémoinformatique afin d’obtenir leur bonne reconnaissance par tous les outils
informatiques.

Les structures chimiques sont plus communément représentées a l'aide de
formules topologiques, de formules brutes, de noms trés différents, ou de différents
numéros de registres selon les banques de données. Par exemple, I'ibuproféne
possede énormément de noms différents ou d’identifiants, décrivant exactement la
méme molécule (Figure 9). Afin d’apporter une standardisation, I'Union Internationale
de Chimie Pure et Appliquée (IUPAC - International Union of Pure and Applied
Chemistry) a développé une dénomination standardisée pour les structures
chimiques, pour fournir un nom systématique univoque pour chague molécule.

A partir de ces noms et identifiants, ou de la formule topologique, il est
possible d’extraire informatiquement toutes les informations d’'une molécule en
utilisant des bases de données en libre accés. Toutefois, il existe des limites en
fonction du nom utilisé, ou de la structure dessinée, principalement au niveau de la
stéreochimie.

En raison du manque de standardisation et de précision dans les
représentations facilement écrites et comprises par un humain, des représentations
spécifiques ont été développées, comme les notations linéaires ou les tables de
connexions.

alpha-Methyl-4-(2-methylpropyl)benzeneacetic Acid Ibuprofen, Copper (2+) Salt
Brufen Ibuprofen, Magnesium Salt
Ibumetin Ibuprofen, Potassium Salt
Ibuprofen |buprofen, Sodium Salt
Ibuprofen Zinc Ibuprofen, Zinc Salt
Ibuprofen, (+-)-lsomer Ibuprofen-Zinc

Ibuprofen, (R)-Isomer Motrin

Ibuprofen, (S)-Isomer Nuprin

Ibuprofen, Aluminum Salt Rufen

Ibuprofen, Calcium Sait Salprofen

Figure 9 : Exemple de dénominations inscrites dans le thésaurus médical MeSH (Medical Subject
Headings) pour I'lbuproféne (59)
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Figure 10 : Représentation de I'ibuproféne sous différentes notations (60)

2.1.1. Notations linéaires

Les notations linéaires sont basées sur des méthodes de représentation
compactes, pouvant étre écrites tres simplement sur une seule ligne, mais ont
tendance a manquer de précision sur I'état de protonation et la stéréochimie.

Parmi ces notations linéaires, on retrouve I'InChl, ou Identifiant Chimique

International (International Chemical Identifier) développé par ''UPAC, permettant un
encodage des informations moléculaires (61). Cet identifiant est composé d’une
succession informations, comprenant au minimum la formule chimique, la charge et
la stéréochimie (Figure 10).
L’avantage principal de cette notation est la possibilité de réaliser une recherche
générique, afin de trouver des identifiants qui ne correspondent qu’a certaines
couches d’informations, comme les différents états possibles d’oxydation et de
protonation d’'une molécule.

On retrouve également parmi ces notations linéaires la notation SMILES
(Simplified Molecular Input Line Entry Specification), créée en 1988 permettant de
décrire une structure chimique sous la forme d’'une chaine de caractéres (Figure 10)
(62). Les chaines SMILES ont pour avantages d’étre plus compréhensible par une
personne physique que I'InChl, et sont prises en charge par la trés grande majorité
des logiciels informatiques.

2.1.2. Tables de connexions

Les tables de connexions sont des formats spécifiques de représentations de
structures chimiques permettant la reconnaissance de structures bidimensionnelles
et tridimensionnelles par un systéme informatique.

La table de connexion la plus simple possible est composée de la liste de tous
les atomes de la molécule, et de la liste de toutes les liaisons présentes sous la
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forme de paires d’atomes liés. Des informations plus précises peuvent étre
présentes, comme I'état d’hybridation de chaque atome, leur charge ou leurs
coordonnées. Le renseignement de ces coordonnées sous la forme cartésienne
permet d’obtenir une représentation bidimensionnelle (coordonnées X/Y) ou
tridimensionnelle (coordonnées X/Y/Z), qui sera interprété informatiquement et
visualisable a I'aide de logiciels.

Il est a noter que les hydrogenes ne sont pas nécessairement renseignés
explicitement, leurs positions pouvant étre recalculées en fonction de [I'état
d’hybridation et de la charge des atomes.

Parmi les formats composés de tables de connexions, I'un des plus utilisés est
le format Protein Data Bank, possédant I'extension « .pdb », aussi bien pour des
structures chimiques que pour des structures plus complexes. Il inclut entre autres le
numéro, le nom et le type de I'atome codé en fonction de son état d’hybridation, le
numéro et le nom de I'acide aminé et les coordonnées cartésiennes (Figure 11).
D’autres formats de tables de connexion sont couramment utilisés en
chémoinformatique, comme les formats Standard Data File (.sdf) ou Sybyl Mol2
(.mol2).

N°/Nom de I'atome
"N"!Nom du résidu/petite molécule (lci, IBP = Ibuproféne)

r Coordonnées cartésiennes (X/Y/Z)

I10,826 20.933 25.878

ATOM 1 C1 1IBP 1 1.00 33.92 C
ATOM 2 €2 1IBP 1 15.101 25.781 24.665 1.00 28.94 C
ATOM 3 C3 1IBP 1 16.391 24.988 24.665 1.00 25.87 C
ATOM 4 C4 1IBP 1 16.472 24.146 23.393 1.00 25.59 C
ATOM 5 €5 1IBP 1 17.536 25.990 24.761 1.00 27.56 C
ATOM 6 C6 IBP 1 10.455 22.395 25.628 1.00 30.79 C
ATOM 7 C7 1IBP 1 9.619 22.939 26.769 1.00 29.16 C
ATOM 8 C8 1IBP 1 11.677 23.272 25.420 1.00 29.61 C
ATOM 9 C9 1IBP 1 12.039 23.629 24.126 1.00 31.41 C
ATOM 16 Ci1e IBP 1 13.148 24.427 23.874 1.00 28.75 C
ATOM 11 C11 IBP 1 13.900 24.893 24.944 1.00 28B.48 C
ATOM 12 C12 IBP 1 13.554 24.547 26.246 1.00 24.72 C
ATOM 13 C13 IBP 1 12.438 23.738 26.498 1.00 27.03 C
ATOM 14 01 1IBP 1 11.237 20.572 27.017 1.00 27.18 0
ATOM 15 02 1IBP 1 10.729 20.058 24.950 1.00 30.28 0

Figure 11 : Exemple de table de connexion au format PDB pour 'lbuproféne (Identifiant PDB : 4PH9) (63)

2.2. Descripteurs moléculaires

Un descripteur moléculaire est une information déterminée a partir d’'un
composé chimique (Figure 12 — gauche) (64,65). Ces informations sont obtenues a
partir de mesures expérimentales, ou calculées a partir de la structure du composé.
Les descripteurs moléculaires ont un role clé dans les études des relations
quantitatives structure-activité (QSAR) et structure-propriété (QSPR), ou ils sont
utilisés pour établir une relation mathématique entre la structure et une variable a
prédire.
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Un trés grand nombre de descripteurs moléculaires différents existent, se
différenciant par leur complexité ou leurs régles de conception : plus de 9000
descripteurs moléculaires différents ont été répertoriés en 2009 (66). Tous ces
descripteurs sont calculables a partir de nombreux logiciels ou de librairies de
chémoinformatique, notamment Dragon (67), RDKIT (68) ou CDK (69).

Les descripteurs moléculaires sont classés en plusieurs catégories, en fonction de la
représentation du composé utilise.

2.2.1. Descripteurs unidimensionnels (1D)

Les descripteurs 1D sont les descripteurs moléculaires les plus simples,
déterminés a partir de la formule brute de la molécule. Cela inclut le nombre et le
type des atomes de la molécule, le poids moléculaire, la masse molaire, ...

2.2.2. Descripteurs bidimensionnels (2D)

Les descripteurs 2D sont déterminés a partir de la structure plane de la
molécule. lls sont plus complexes que les descripteurs 1D car ils représentent des
informations sur la taille, la forme et la distribution électronique de la molécule. I
existe deux catégories de descripteurs 2D :

- Les descripteurs constitutionnels comprenant le nombre total et le type de
liaisons, le nombre et le type de cycles aromatiques ou non aromatiques,
etc...

- Les descripteurs topologiques obtenus a partir des connexions interatomiques
de la molécule afin de calculer une série de chiffres binaires qui représentent
la présence (codée 1) ou I'absence (codée 0) de sous-structures particulieres
au sein de la molécule, appelées les empreintes moléculaires (Figure 12 —

droite).
(8]
MW = 206.31 @J\O
nC=13 HN
- o2 [ofofolt[oft]ofof1]1]
MiogP = 3.23
- CATS_02 DA =1 / I \ \
. C )

Figure 12 : Exemple de descripteurs moléculaires (Adapté de (70) ) a gauche ; Représentation
schématique d’empreintes moléculaires (71) a droite.
MW = Masse moléculaire ; nC = Nombre d’atomes de carbone ;
nO = Nombre d’atomes d’oxygéne ; MlogP = Coefficient de partage prédit ;
CATS_02_DA = Nombre de paires d’accepteur-donneur de liaison hydrogenes séparées par deux liaisons

40



2.2.3. Descripteurs tridimensionnels (3D)

Les descripteurs 3D sont déterminés a partir des coordonnées dans I'espace
de tous les atomes composant la molécule. Ce sont des descripteurs trés complexes,
nécessitant une puissance de calcul élevée afin de les obtenir, mais ils apportent des
informations nécessaires pour la modélisation d’activités ou de propriétés qui
dépendent directement de la structure 3D de la molécule. Il existe quatre catégories
de descripteurs 3D :

- Les descripteurs électroniques, ou quantiques, comme I'électronégativiteé, le
moment dipolaire ou certaines énergies.

- Les descripteurs géométriques comme le nombre de liaisons rotatives ou le
volume moléculaire.

- Les descripteurs thermodynamiques se basant sur les lois de la
thermodynamique, comme le point de fusion, la température
thermodynamique ou la pression critique.

- Les descripteurs physico-chimiques comme le nombre de donneurs ou
accepteurs de liaisons hydrogene ou la réfractivité.

2.2.4. Espace chimique et similarité moléculaire

En se basant sur les propriétés physico-chimiques qu’'un composé chimique
devrait posseder pour étre un médicament idéal administré par voie orale, il est
possible d’énumérer plus de 10°° composés. L’ensemble de ces petites molécules
est appelé un espace chimique (72,73). Actuellement, seul une fraction de cet
espace chimique n’a été étudiée. Pour exemple, la plus grande base de données
virtuelle de composés testés expérimentalement, PubChem, recense en 2020
environ 100 millions de composés chimiques, soit 10 composés (74).

Etant donné la taille gigantesque de I'espace chimique, il est nécessaire de se
focaliser sur une toute petite partie de cet espace. Un des moyens d’y parvenir est la
recherche de composés par similarité moléculaire. La similarité entre deux petites
molécules peut étre obtenue a partir de descripteurs moléculaires via le calcul d’un
indice de similarité, exprimant un pourcentage situé entre 0 (totalement différent) et 1
(identique) (32).

A partir d'une base de composés testés expérimentalement et/ou générés
virtuellement, une recherche basée sur la similarité permet d’identifier des molécules
similaires en comparant leurs empreintes moléculaires a celle d’'un composé de
référence. Cette recherche permet l'obtention d’'un nombre prédéterminé de
composés, ou de tous les composés possédant un indice de similarité supérieur a un
seul défini au préalable.
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La méthode de similarité la plus couramment utilisée est celle basée sur les
empreintes moléculaires, un descripteur 2D topologique vu précédemment. A partir
de deux séries de chiffres binaires correspondant a I'absence (codé 0) ou a la
présence (codé 1) de sous-structures spécifiques pour deux composés sélectionnés,
il est possible de calculer un indice de similarité, exprimant le pourcentage de
similarité entre ces deux molécules, via une fonction mathématique de distance (32).

Dans le cas de la similarité moléculaire, la formule la plus utilisée est le
coefficient de Tanimoto. Celui-ci estime la similarité par rapport au nombre de sous-
structures spécifiques présentes chez la premiere molécule (Figure 13 — variable a),
chez la seconde molécule (Figure 13 — variable b), ainsi que le nombre de sous-
structures en commun (Figure 13 — variable c) (32).

D’autres manieres d’estimer une similarit¢é moléculaire existent, avec
l'utilisation d’autres descripteurs moléculaires (propriétés physico-chimiques,
descripteurs 3D, etc...) ou avec [lutilisation d’autres formules mathématiques
(distance euclidienne, distance de Manhattan, etc...) (75).

A|1]Ooj1 |1 ]1]ojt|{1]o]o|1]|1]| a=8
c=5
B lojo|l1|1|o|lo|1]|o|1|o]|1|1]| b=6
3 .
Spp=——— =0.56
8+6-5

Figure 13 : Exemple de calcul d’une similarité moléculaire par le coefficient de Tanimoto Sag, a partir de
deux empreintes moléculaires A et B (32)

2.3. Représentations des protéines

2.3.1. Protéines, peptides et acides aminés

Les protéines sont des macromolécules biologiques constituées par
I'association d’acides aminés unis entre eux par une liaison peptidique, assurant des
fonctions tres diverses au sein des cellules et des tissus (76). Par convention, une
protéine composée de moins de 50 acides aminés est appelée peptide.

Un « acide aminé », aussi appelé «résidu », est une molécule organique
comprenant un groupement amine, un groupement acide, et une chaine latérale
variable en fonction de l'acide aminé en question, tous portés par un carbone
asymétrique appelé le « carbone alpha » (77). L’association du groupement acide
d’'un premier acide aminé avec le groupement amine d’un second acide aminé
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permet la formation d’'une liaison peptidigue, composant la chaine carbonée
principale de la protéine. Chez 'lHomme, toutes les protéines sont composées de 20
acides aminés dits « standards », tous différenciés par leur chaine latérale, qui
donnent leur nom a l'acide aminé. |l existe des codes a une lettre et a trois lettres
pour chaque acide aminé, permettant de les identifier.

2.3.2. Structure primaire

La succession linéaire d’acides aminés dans une protéine est appelée une
séquence protéique, ou structure primaire. Par convention, cette séquence est notée
en partant de la partie N-terminale (-NH2), ou I'extrémité amine est libre, jusqu’a la
partie C-terminale (-COOH), ou I'extrémité acide est libre (78). Cette structure
primaire est déterminée par la séquence codante du gene correspondant a la
protéine en question.

La séquence protéique est représentée par une succession spécifique de
lettres correspondant aux 20 acides aminés existants (Figure 14).

3LI_hAChE 1 MRPPQCLLHTPSLASPLLLLLLWLLGGGVGAEGREDAELLVTVRGGRLRGIRLKTPGGPYV
3LI_hAChE 61 SAFLGIPFAEPPMGPRRFLPPEPKQPWSGVVDATTFQSVCYQYVDTLYPGFEGTEMWNPN
3LII_hAChE 121 RELSEDCLYLNVWTPYPRPTSPTPVLVWIYGGGFYSGASSLDVYDGRFLVQAERTVLVSM
3LII_hAChE 181 NYRVGAFGFLALPGSREAPGNVGLLDQRLALQWVQENVAAFGGDPTSVTLFGESAGAASV
3LII_hAChE 241 GMHLLSPPSRGLFHRAVLQSGAPNGPWATVGMGEARRRATQLAHLVGCPPGGTGGNDTEL
SLII_hAChE 301 VACLRTRPAQVLVNHEWHVLPQESVFRFSFYPVVDGDFLSDTPEALINAGDFHGLQVLVG
3LII_hAChE 361 VVKDEGSYFLVYGAPGFSKDNESL I SRAEFLAGVRVGVPQVSDLAAEAVVLHYTDWLHPE
3LII_hAChE 421 DPARLREALSDVVGDHNVVCPVAQLAGRLAAQGARVYAYVFEHRASTLSWPLWMGVPHGY
3LII_hAChE 481 EIEFIFGIPLDPSRNYTAEEKI FAQRLMRYWANFARTGDPNEPRDPKAPQWPPYTAGAQQ
SLII_hAChE 541 YVSLDLRPLEVRRGLRAQACAFWNRFLPKLLSATDTLDEAERQWKAEFHRWSSYMVHWKN
3LII_hAChE 601 QFDHYSKQDRCSDL

Figure 14 : Structure primaire/Séquence protéique de I’acétylcholinestérase humaine (Identifiant PDB :
3LII) (79)

2.3.3. Structure secondaire

La succession de certains acides aminés dans une séquence entraine la
formation de structures secondaires, en réalisant des interactions locales entre eux
par lintermédiaire de liaisons non covalentes, majoritairement des liaisons
hydrogenes (78). Les structures secondaires retrouvées le plus couramment sont :

- Les hélices a, formées par I'enroulement sur elle-méme d’une partie de la
structure primaire afin de créer une hélice ou chaque acide aminé forme une
liaison hydrogéne avec l'acide aminé situé a quatre positions avant et/ou
apres lui (Figure 15 — gauche).

- Les feuillets B, formés par I'association de 2 a 15 brins B reliés latéralement
par des liaisons hydrogénes, formant un plan plissé généralement torsadé. Un
brin B est une partie d’'une structure primaire de 3 a 10 acides aminés en
moyenne (Figure 15 — droite).
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Figure 15 : Exemples de structures secondaires, avec une hélice a (a gauche) et un feuillet § (a droite)
obtenus a partir de la structure cristallographique de I’acétylcholinestérase humaine (ldentifiant PDB :
3LII) (79)

2.3.4. Structure tertiaire

Le repliement tridimensionnel d’'une structure primaire d’une protéine, et
'association de plusieurs structures secondaires sous la forme de domaines
protéines, forment la structure tertiaire de la protéine (Figure 16) (78). Ce repliement
permet I'obtention de fonctions trés diverses, comprenant entre autres :

- Des fonctions de catalyse de réactions chimiques, les protéines sont alors
appelées des enzymes.

- Des fonctions de signalisation cellulaire et de transduction de signaux,
comprenant les hormones peptidiques ou les anticorps.

- Des fonctions de structuration, conférant de la rigidité aux cellules et tissus
avec les protéines structurelles, ou générant des forces mécaniques
essentielles a la motilité avec les protéines motrices.

La structure tertiaire est stabilisée par la présence de plusieurs types de liaisons
faibles comprenant des liaisons hydrogénes, des interactions hydrophobes, des
liaisons ioniques, etc... entre les chaines latérales des acides aminés. La structure
tertiaire est définie par les coordonnées de tous les atomes de la protéine dans
'espace.
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Figure 16 : Structure tertiaire de I’acétylcholinestérase humaine (ldentifiant PDB : 3LII) (79)
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2.3.5. Structure quaternaire

Certaines structures tertiaires possédent la capacité se combiner entre elles
afin de former des structures tridimensionnelles plus complexes, formant une
structure quaternaire (78). Chaque structure tertiaire comprise dans une structure
quaternaire est appelée une sous-unité. L’association de deux sous-unités est
appelée un dimére, de trois sous-unités un trimére, de quatre sous-unités un
tétramere, etc...

La structure quaternaire permet également d’apporter des fonctions
supplémentaires aux protéines, et est représentée de la méme maniére que les
structures tertiaires avec les coordonnées de tous les atomes des protéines dans
'espace.

Figure 17 : Structure quaternaire de I'acétylcholinestérase humaine (Identifiant PDB : 3LII) (79)

2.3.6. Détermination de Ila structure tertiaire et

quaternaire

Des méthodes expérimentales biophysiques permettent la détermination de la
structure tertiaire ou quaternaire de protéine, via l'utilisation de la cristallographie a
rayons X, de la spectroscopie par résonance magnétique nucléaire ou plus
récemment de la cryomicroscopie (80). Ces méthodes mesurent la distribution des
électrons de la protéine sous la forme de densités, pour en déduire les coordonnées
tridimensionnelles de chaque atome avec une certaine précision, appelée résolution.

Il est également possible de prédire la structure tertiaire de protéines par des
méthodes automatiques, en se basant sur la structure de protéines proches connues
(méthodes par homologie) ou sur les propriétés physico-chimiques des atomes
(méthodes ab initio et de novo).
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2.3.7. Bases de données de structures protéiques

La grande majorité des structures tridimensionnelles élucidées sont
répertoriées dans une banque de données sur les protéines, appelée Protein Data
Bank ou encore PDB. Les structures expérimentales obtenues sont déposées dans
la PDB afin d’entrer dans le domaine public et d’étre accessibles gratuitement (32).

2.4. Champs de forces classiques

En chimie, un champ de forces est un jeu de paramétres déterminés de
maniere empirique décrivant toutes les interactions entre atomes dans un systéme
moléculaire (54). Ce champ de forces permet de calculer I'énergie potentielle d’un
systeme moléculaire en connaissant les coordonnées des atomes et leurs liaisons.
L’énergie potentielle peut étre calculée en additionnant toutes les interactions liées et
non liées réalisées au sein du systéme.

Parmi les interactions liées, on peut prendre en compte, entre autres :
- L’élongation des liaisons chimiques, qui sont considérées comme des
potentiels harmoniques, comparable a des ressorts,
- La déformation des angles entre atomes, également considérés comme des
potentiels harmoniques, comparable a des charniéres,
- La déformation des angles diédres, qui concernent la rotation autour de la
liaison centrale de trois liaisons consécutives, comparable a des torsions.

Les interactions non liées prennent en compte les interactions réalisées a distance,
avec des atomes situés soit a plus de trois liaisons, soit situés sur une autre
molécule. On y trouve :
- Les interactions électrostatiques, qui sont estimées via la loi de Coulomb qui
exprime la force des interactions électriques entre deux atomes chargés.
- Les forces de van der Walls, qui sont dues aux interactions entre deux
dipbles, permanents et/ou induits, estimées par le potentiel de Lennard-Jones.

L’addition de tous ces potentiels donne I'énergie potentielle totale du systéme, ou les
termes surlignés en rouge concernent les paramétres empirigues du champ de
forces déterminés pour les états d’équilibre, et les termes surlignés en bleu
concernent les paramétres variant avec la géométrie du systéeme moléculaire étudié
(Figure 18).
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Figure 18 : Equation de I’énergie potentielle d’un systéme et de la signification des différents termes,
avec la mise en évidence de la contribution du champ de force (en rouge) et de la géométrie de la
structure observée (en bleu). Adapté de (54,81)

Les champs de forces les plus couramment utilisés pour des simulations de
biomolécules et décrits dans la littérature sont AMBER (Assisted Model Building and
Energy Refinement) (82), CHARMM (Chemistry at HARvard Molecular Mechanics)
(83), GROMOS (GROningen MOlecular Simulation package) (84) ou encore OPLS
(Optimized Potential for Liquid Simulations) (85).

Certains champs de forces peuvent prendre en compte des interactions
supplémentaires, comme les torsions impropres qui sont des mouvements de
courbure hors du plan permettant de maintenir la planéité des cycles aromatiques, ou
d’autres méthodes de calcul des interactions électrostatiques considérant les
variations de charge causées par I'environnement chimique proche (54).
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3. Approches basées sur la structure des cibles

3.1. Amarrage moléculaire & criblage virtuel a haut-
débit
3.1.1. Définition & introduction

L’amarrage moléculaire, également appelé « docking », est une technique
permettant la prédiction précise des interactions entre deux molécules afin de former
un complexe stable (Figure 19) (50,86,87). Cette technique, utilisée dans le cadre de
'approche basée sur la structure des cibles, permet de prédire les interactions
réalisées par la liaison d’'une petite molécule (appelé le « ligand ») au sein d’'un site

de liaison d’'une protéine cible (appelée le « récepteur »). Chaque conformation du
ligand obtenue est appelée une pose, et est classée en utilisant une fonction de

c+:'—>e' &

Protein Ligands Ligand docked in protein (a complex)

+ 2

docking

Figure 19 : Représentation schématique du principe d’amarrage moléculaire (88)

Afin de réaliser une recherche rapide de petites molécules pouvant se lier a
une protéine d’intérét, il est possible d’appliquer 'amarrage moléculaire a une plus
grande échelle et de maniere plus grossiere, dans le cadre d’'un criblage virtuel a
haut débit (« High-Throughput Virtual Screening ») (Figure 20) (32,50). A partir de
grandes bases de données de petites molécules comprenant des milliers a des
millions de composés différents, un sous-ensemble de ligands pertinents peut étre
mis en évidence pour une activité biologique souhaitée. L'idée est donc de tester en
amont les composés par ordinateur afin de réduire drastiquement le nombre de
composés qui devront étre testés expérimentalement, permettant de réduire le temps
et le colt des expérimentations in vitro.
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Figure 20 : Représentation schématique du principe du criblage virtuel a haut débit (89)

L’amarrage moléculaire et le criblage virtuel a haut débit permettent entre autre
(50,87,90):

- De déterminer précisément les interactions intermoléculaires réalisées entre
une petite molécule et sa protéine cible afin de comprendre son mode de
liaison et d’en déduire son impact,

- D’identifier de nouvelles touches lors de la phase de recherche exploratoire,
en criblant in silico des bases de données de molécules pour mettre en
evidence des molécules susceptibles de se lier a la protéine d’intérét,

- D’optimiser les chefs de file confirmés, en proposant des modifications
permettant I'obtention d’analogues plus sélectifs et plus puissants en se
basant sur leur orientation au sein de la protéine d’intérét.

3.1.2. Mise au point

Préparation du récepteur

L’amarrage moléculaire et le criblage virtuel a haut débit nécessitant la
structure tridimensionnelle d’un récepteur, celui-ci est choisi avec attention.

Cette structure peut étre déterminée par des techniques expérimentales,
comprenant la Résonance Magnétique Nucléaire (RMN) ou la cristallographie par
rayons X (80). La qualité de la structure du récepteur est évaluée selon :

- Sarésolution (qui doit &tre préférentiellement inférieure a 2 A),

- Le facteur de Debye-Waller également appelé le facteur B exprimant la
précision de la position de chaque atome,

- La comparaison de parameétres observés dans la structure par rapport aux
parameétres moyens de toutes les cristallographies.
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La présence d'un ligand dans la structure est une information importante,
permettant de déterminer précisément le site de liaison en fonction de ses
interactions avec certains acides aminés clés de la protéine.

S’il n'existe pas de structure déterminée expérimentalement, des techniques
de modélisation in silico peuvent étre utilisées, notamment la modélisation par
homologie afin de générer une structure 3D a partir d’'une protéine de la méme
famille possédant une structure 3D déterminée expérimentalement. Cette
reconstruction se base sur I'alignement des séquences des protéines utilisées, et des
modeéles corrects peuvent étre créés avec un minimum de 50% d’acides aminés
identiques entre les deux séquences (91).

Afin de les préparer aux différentes techniques, ces structures devront étre
modifiées en fonction des besoins, notamment avec la suppression de toutes les
molécules d’eau et des ligands si ceux-ci se trouvent au niveau du site de liaison
(certaines molécules d’eau étant primordiales pour la liaison entre un ligand et son
récepteur, il est possible de les garder en conséquence), l'ajout de tous les
hydrogenes des acides aminés, et du calcul des charges (50).

Préparation des ligands

L’amarrage moléculaire et le criblage virtuel a haut débit nécessitent
également une sélection de ligands, sous des conformations 3D. Ces ligands sont
choisis en fonction des besoins liés au sujet d’étude. Aprés les avoir soit récupérées
dans des bases de données, soit dessinées dans des logiciels spécifiques, des
conformations 3D sont générées en prenant en compte I'état d’ionisation des
molécules, les tautomeres ou les isomeres si nécessaire.

Pour procéder au criblage virtuel a haut débit, il faut créer une grande
sélection de composés chimiques a partir de bases de données, appelé des
chimiotheques virtuelles, comprenant des milliers a des millions de composés
différant par leur taille et leurs caractéristiques. Ces chimiotheques peuvent étre
publiques, regroupant les molécules décrites dans la littérature ou testées puis
répertoriées publiquement, commerciales, ou les molécules sont également
proposées a I'achat physique auprés de fournisseurs, ou privées, créées et utilisées
pour un usage interne uniquement. Plusieurs types de chimiothéques existent :

- Les chimiotheques dites classiques, regroupant plusieurs millions a dizaine de
millions de composés chimiques difféerents, avec une diversité chimique trés
importante.

- Les chimiotheques focalisées, dédiées pour une famille de cibles spécifique,
avec ['utilisation de composés chimiques aux caractéristigues physico-
chimiques proches de composés de référence.
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- Les chimiothéques de produits naturels, qui proposent des composés extraits
ou dérivés de sources naturelles.

- Les chimiothéques de fragments, regroupant des composés chimiques de
petite taille, permettant d’obtenir des points de départ qui seront transformés
en molécules plus grandes et plus affines en prenant en compte leur
positionnement dans le site de liaison.

Des molécules testées in vitro et/ou in vivo, décrites comme étant soit actives soit
inactives, sont ajoutées aux composés sélectionnés afin d’introduire des témoins
positifs et négatifs.

Aprés la sélection d’'une ou de plusieurs chimiothéques virtuelles a utiliser
pour le criblage, il est nécessaire de préparer 'ensemble des composés en les
transformant dans un format adapté et en réalisant des étapes de filtrage pour
réduire la taille de la chimiothéque qui sera effectivement criblée (50,75).

Dans un premier temps, les composés possédant des structures incorrectes,
au minimum un centre asymeétrique non défini, ou étant en doublon sont retirés du
jeu de données. Les ions ou solvants présents dans les structures seront retirés. De
la méme maniére que pour 'amarrage moléculaire, s’il est nécessaire de prendre en
compte I'état d’ionisation, les tautomeéres ou les isomeres, les molécules sont
générées en conséquence. Tous les composés sont ensuite transformés en structure
3D.

Dans un second temps, la base de données de molécules est filtrée en
fonction de différents critéres, afin de diminuer sa taille et d’optimiser les résultats qui
seront obtenus. A partir des propriétés physico-chimiques et en appliquant les régles
de Lipinski, il est possible de limiter la base de données aux composés les plus
susceptibles d’étre biodisponibles. Ces regles de Lipinski prennent en compte le
poids moléculaire, la polarité et le nombre d’accepteurs ou de donneurs de liaisons
hydrogénes des composés. Il est possible de les compléter en appliquant les regles
de Veber, prenant en compte le nombre de liaisons en libre rotation et I'aire de la
surface polaire des composés.

En complément, il est également possible de filtrer la base de données en
prenant en compte la toxicité potentielle des composés, au travers de modeéles de
prédiction QSAR (voir la partie X.X) ou de la présence de sous-structures classées
comme toxiques. |l est également possible de filtrer la base de composés en fonction
des composés qui pourraient poser probleme lors des tests in vitro, via notamment la
présence de structures d’interférences, les PAINS (Pan-assay interference
compounds), donnant souvent des résultats faussement positifs ou étant agrégateurs
(92-94).
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3.1.3. Algorithmes de recherche

Les méthodes d’amarrage moléculaire mettent en jeu des algorithmes de
recherche afin de produire des poses pour chaque composé. Une « pose » est un
mode de liaison proposé par lalgorithme. La flexibilité du ligand est traitée
différemment au sein de trois groupes de méthodes (50,90).

Les méthodes systématiques ne sont utilisables que pour l'amarrage
moléculaire rigide, ou tous les ligands sont considérés comme des objets rigides.
Aucune flexibilité ne leur est accordée, avec la fixation des liaisons et des angles,
mais plusieurs conformations des ligands sont générées en amont afin d’outrepasser
ce manque de flexibilité. L’algorithme de recherche est principalement basé sur une
combinaison de translations et de rotations du ligand au sein du site de liaison. Ces
méthodes comprennent également les algorithmes de novo, permettant de construire
un ligand progressivement ou d’assembler des fragments dans le site de liaison.

Afin d’appréhender la flexibilité des ligands, (i) les méthodes stochastiques se
basent sur des modifications aléatoires de la conformation des ligands dans le but de
réaliser de I'échantillonnage conformationnel. Elles mettent en jeu l'algorithme de
Monte-Carlo Metropolis, visant a introduire un biais dans I'’échantillonnage pour
genérer préférentiellement des configurations stables de basse énergie, ainsi que les
algorithmes génétiques, qui integrent les mécanismes de la génétique naturelle et de
la théorie de I'évolution.

(i) Les méthodes par simulation emploient la minimisation d’énergie et la
dynamique moléculaire. Ces techniques, demandant des ressources de calcul
importantes et n’explorant pas aussi bien que les méthodes systématiques, sont
principalement utilisées pour affiner les résultats obtenus. La minimisation d’énergie
étre également utilisée en complément des autres méthodes afin d’obtenir des
conformations stables énergétiquement.

3.1.4. Fonctions de score

Suite a I'échantillonnage et la détermination de poses, il est nécessaire de
pouvoir classer ces poses en fonction de leur pertinence. Pour cela, une fonction de
score est utilisée, permettant I'obtention d’'un score qui est une approximation de
I'affinité entre le ligand et la protéine étudiée, a ne pas confondre avec I'activité du
ligand (50,87,90). Les fonctions de score les plus communément utilisées se classent
en trois catégories :

- Les fonctions de score empiriques, basées sur le nombre et le type
d’interactions réalisées entre le ligand et son site de liaison, le nombre de
liaisons en libre rotation et la surface des atomes ne contribuant pas au
contact avec le solvant, pondérés en utilisant des transformations statistiques.
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- Les fonctions de score basées sur l'utilisation d’'un champ de forces, ou
I'affinité est estimée en se basant sur les interactions de van der Waals et les
interactions électrostatiques entre tous les atomes du ligand et du site de
liaison, ainsi que I'énergie des liaisons et des angles du ligand.

- Les fonctions de score basées sur l'utilisation de potentiels énergétiques
moyens obtenus par I'analyse de grandes bases de données d’observations
expérimentales de complexes ligand-récepteur.

Pour éviter les faux positifs, ou le ligand est prédit comme se liant a la cible
mais non confirmé par des tests expérimentaux, ainsi que les faux négatifs, le cas
inverse, il est fortement suggéré d’utiliser deux ou plusieurs fonctions de score pour
évaluer l'affinité de la liaison. Des protocoles d’affinage, appelés également
protocoles de rescoring, permet de calculer de nouveaux scores en utilisant d’autres
fonctions (87). D’autres méthodes peuvent également étre employées, comme la
mesure précise des énergies conformationnelles et de solvatation en utilisant
d’'importantes ressources de calcul (87).

3.1.5. Validation

Comme toute approche, il est nécessaire de valider le systéme obtenu pour
s’assurer que l'on peut se fier aux résultats. L'approche la plus communément
utilisée est de regarder les résultats pour des molécules de référence testées in vitro
et/ou in vivo pour la cible étudiée, décrits comme étant actifs (témoins positifs) ou
inactifs (témoins négatifs), et qui sont ajoutées lors de la préparation du jeu de
composés (50).

Dans le cas idéal ou des structures tridimensionnelles de la cible co-cristallisées
avec un ou plusieurs ligands de références existent, la position de ceux-ci dans leur
structure cristallographique est comparée aux poses obtenues lors de I'amarrage
moléculaire. Dans le cas ou il n’existe pas de structure tridimensionnelle en
complexe, il est nécessaire d’identifier le site de liaison le plus probable des ligands
de référence avec la cible en identifiant toutes les interactions réalisables par les
ligands ainsi que les acides aminés pouvant y contribuer, a partir de données
biologiques ou d’approches basées sur les ligands.

3.1.6. Sélection des meilleurs composés

Les résultats d’'un amarrage moléculaire ou d’'un criblage virtuel doivent étre
observés et filtrés avant de sélectionner les meilleurs composés qui seront testés
biologiquement (50,95).

Les scores ne doivent pas étre les seuls criteres de sélection, car ils sont
principalement basés sur une notion quantitative des interactions réalisées entre un
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ligand et sa cible. Il est donc possible d’obtenir des composés possédant des scores
trés hauts, mais présentant des conformations non stables ou ne possédant pas
d’interactions clés décrites dans la littérature. Les scores permettent donc de créer
une présélection de composés, dont les poses seront par la suite inspectées
visuellement pour apprécier leur mode de liaison, les interactions clés réalisées, leur
forme, etc...

Il est également possible d’utiliser des techniques d’exploration de données
(data mining) pour d’analyser de trés grands jeux de poses afin de sélectionner des
composés tres différents, aussi bien dans leurs structures chimiques que leurs
modes de liaison (96). De plus, en cas d’utilisation des scores, ceux-ci peuvent étre
normalisés en calculant I'efficacité du ligand (Ligand Efficiency) en les divisant par
les masses moléculaires (97).

Enfin, des modéles issus d’approches basées sur les ligands, notamment des
modeéles pharmacophoriques, peuvent étre appliqués sur toutes les poses de tous
les composés dans le but de sélectionner ceux respectant un mode de liaison
déterminé (98).

3.1.7. Exemples d’application

Une application possible de 'amarrage moléculaire et du criblage virtuel a
haut débit est le repositionnement de molécules existantes (possédant une AMM ou
testées dans des essais cliniques) vers de nouvelles cibles afin de traiter des
pathologies différentes. Dans un article publié en 2020, cette application est utilisée
dans le but de trouver des traitements potentiels pour traiter la COVID-19, causée
par le virus SARS-CoV-2 (Severe acute respiratory syndrome coronavirus 2) (99).
Dans cet article, une étude par amarrage moléculaire a testé 61 molécules déja
utilisées en tant qu’agents antiviraux ou au stade de I'essai clinique pour cibler la
protéase principale du SARS-CoV-2 (Figure 21).

Potential hits after docking
Virtual Ligand Library studies
(61 reported antiviral agents)

Protein structures of COVID-19 i
(PDBID- 5R7Y, SR7Z, SR80, Mdocalat Docking siady g {

/gg—v 5R81, 5R82)
‘

CGP-42112A

ABT540
(Paritaprevir)

N

Figure 21 : Schéma du protocole d’amarrage virtuel et de criblage virtuel a haut débit utilisé (99)
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Ce jeu de molécules a été extrait d’'une base de données, et des
conformations tridimensionnelles ont été générées et minimisées. En ce qui
concerne le choix de la cible, 5 structures cristallographiques ont été extraites d’une
base de données, et ont été préparées. L’amarrage moléculaire a employé une
méthode stochastique et une fonction de score empirique, calculé a partir des
interactions réalisées. Les meilleures poses proposées par le logiciel présentent les
scores les plus négatifs.

La figure 22 présente les résultats comparatifs de 37 composés interagissant
avec au minimum 2 structures cristallographiques sur 5, avec au minimum un score
inférieur a -6.5. Ici, on peut voir que des molécules déja connues contre la COVID-19
ressortent du lot, avec 4 inhibiteurs de la protéase du VIH (le Lopinavir, ’Asunaprevir,
I'Indinavir, et le Ritonavir) ainsi que le Remdesivir. Ces molécules possédent de tres
bons scores, et interagissent avec des acides aminés clés de la protéase. De plus,
de nouvelles molécules non-observées jusqu’ici ont pu étre mises en évidence,
comme le Methisazone, le Paritaprevir (ABT450) et le CGP42112A, qui pourront faire
I'objet dans le futur de tests in vitro et in vivo afin d’évaluer leur pertinence.

Comparative docking study results on COVID-19 enzymes.

Sr. No  Drug Dock score

5R7Y 5R7Z SR80 5R81 5R82

L NSC306711 -7.331 - - -9.147 -
(Ferristatin II)

2. Lopinavir —6.834 -6968 -7.331 -84 —7.58

3. Elbasvir - - - -9.027 -

4. Asunaprevir - —-7.725 - —B8.257 -6.597

5. Simeprevir - -7.778 - —-7.784 -

6. Remdesivir - —-7.001 -7674 - -7.911

7. CGP42112A —-7.108 - - -7.521 -7.243

8. Indinavir - —7.058 -7.157 -6.834 -6.796

9. Ritonavir —-7.621 - -6.736 -6.764 -7.316

10. ABTA50 - —6.330 - —7.327 -6.617

11 Marboran/ - —-7.542 -6829 -6928 -
Methisazone

12 Galidesivir —6.857 - - -~ —7.239

13. Saquinavir - - -7.227 -7.632 -

14 Baricitinib - - -7.075 -—7.43

15. Raltegravir - - -7.057 -7.257 -

16. Delavirdine - —7.634 - -

17. Elvitegravir - —-7.189 - - -

18 Danoprevir - —-6.956 - —-6.83 -~

19. Galidesivir - —-6.737 -6873 -—-6.601 -

20. Entecavir —6.715 -—6.687 - -

21 Famciclovir - —-6.521 -6965 - -

22 Uprifosbuvir - - -7.558 - —6.805

23. Oseltamivir - - -6.891 - -

24 Azidothimidine - - -6.873 - -

a5 Sofosbuvir - - —6.756 - —7.037

26. Tenofovir - - -6.644 —-6.739 -

27, Mericitabine - - —-6.572 -

28, Zanamivir - - —6.548 -

29, Didanosine - - —6.526 - -

30 faldaprevir - - - —7.652 -6.703

31 Grazoprevir - —-7.237 -

32 Vedroprevir - -7.172 -

33. Ravidasvir - -7.031 -

34 Amprenavir - - - —6.583 —6.744

35 Efavirenz - - - —6.509 —6.657

36. Telaprevir - - - - —7.083

37 Daclatasvir - - - - —6.881

— Indicates that dock score value is higher than —6.5.
® Dock score value of —6.5 or lower is mentioned in table.

Figure 22 : Etude comparative des résultats d’amarrage moléculaire sur cinq structures
cristallographiques de protéases du SARS-CoV-2 (99)
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3.2. Dynamique moléculaire

3.2.1. Introduction

L’amarrage moléculaire et le criblage virtuel a haut débit sont des techniques
populaires et puissantes pour la découverte de nouvelles touches, mais celles-ci ne
prennent que trés peu en considération la flexibilité de la cible étudiée. En effet, ces
techniques se basent sur le modeéle “clé-serrure” proposé par E. Fischer, posant
I'hypothéese de la complémentarité de forme entre le ligand et son site de liaison, ou il
n'existe aucune flexibilité lors de [linteraction entre les deux partenaires (28).
Certaines techniques permettent I'échantillonnage conformationnel du ligand afin
d’amener une notion de flexibilité au systeme, mais le site de liaison protéique est
tres généralement considéré comme statique dans le temps.

Or, les protéines sont des entités dynamiques, ou leur fonction est liée de trés
prés a leurs mouvements. La prise en compte de la flexibilité des protéines est donc
fondamentale. En conséquence, D. Koshland a proposé une adaptation du modele
“clé-serrure” afin de tenir compte de la flexibilité des protéines, appelé le modéle de
I'ajustement induit (100). Ce modele considere le changement dynamique du site de
liaison et du ligand, afin d’obtenir l'interaction la plus optimale possible. Le site de
liaison protéique est toujours en mouvement, lors de la liaison, de l'activité de la
protéine, et de la libération des produits finaux obtenus pour revenir a un état de
base.

La méthode de la dynamique moléculaire, appliquée dans le domaine de la
biologie, est capable de rendre compte de la flexibilité et de la dynamique des
protéines en augmentant la précision du calcul des interactions liées et non-liées
entre chaque atome du systéme (54,101-103). Cette précision accrue est réalisée au
détriment des ressources de calculs nécessaires a l'application de cette méthode.
Toutefois, grace aux progrés matériels et logiciels considérables, I'utilisation de ces
simulations assistées par ordinateur est maintenant compatible avec les délais
classiques des projets de découverte et de développement de médicaments.

3.2.2. Principes de la dynamique moléculaire

La dynamique moléculaire classique est une technique de simulation assistée
par ordinateur de I'évolution d’'un systéme a I'échelle de I'atome en fonction du
temps, en décrivant les mouvements des atomes et des molécules qui le compose,
en suivant les lois du mouvement de Newton (appelé également mécanique
Newtonienne) (54,101-103). Cette technique permet entre autres :

- L’étude du repliement des protéines,
- L’étude des mouvements du squelette et des structures secondaires d’une

protéine dans le temps afin d’identifier des sites de liaisons transitoires,
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- L’étude dynamique des mécanismes physico-chimiques mis en jeu lors de la
liaison d’'une molécule a un site de liaison protéique,

- L’obtention d’informations au niveau atomique sur la mécanistique des
fonctions de la protéine étudiée, utiles lors de la conception et I'amélioration
de touches ou de chefs de file.

La simulation d’'une dynamique moléculaire classique consiste a l'intégration des lois
du mouvement de Newton.

Equations du mouvement

Premieére loi de Newton

La premiéere loi de Newton, ou le principe d’inertie, est énoncée selon ces
termes: “Tout corps persévére dans I'état de repos ou de mouvement uniforme en
ligne droite dans lequel il se trouve, a moins que quelque force n’agisse sur lui, et ne
le contraigne a changer d’état” (104).

Cette loi indique que si la somme de toutes les forces qui s’appliquent sur un
objet est nulle, alors la vitesse de cet objet est constante. Un objet en mouvement ne
changera donc pas de vitesse sauf si une nouvelle force vient s’appliquer. Si ce
principe d’inertie est vérifie, le référentiel utilisé, classiquement cartésien et
orthonormé ou un point est repéré par trois coordonnées notées x, y et z, sera
appelé le référentiel galiléen.

Seconde loi de Newton

La seconde loi de Newton est le principe fondamental de la dynamique. “Les
changements qui arrivent dans le mouvement sont proportionnels a la force motrice ;
et se font dans la ligne droite dans laquelle cette force a été imprimée” (104). Dans
un référentiel galiléen, la seconde loi de Newton dit qu'une force qui s’applique a un
objet est égale a I'accélération de I'objet multipliée par sa masse. Plus un objet sera
lourd, et plus la force requise pour I'accélérer a une vitesse définie sera importante.
Avec :

- F : Force s’appliquant a un objet
- m: Masse de I'objet
- a: Accélération de l'objet

F=m-a

De plus, toujours dans un référentiel galiléen, I'énergie potentielle est la force
qui est exercée par un champ de forces, ici un champ de forces moléculaire (54,103).
Cette énergie potentielle, notée U, est égale au travail a fournir contre cette force
pour déplacer un objet de sa position d’origine a une nouvelle position. La force qui
doit étre exercée doit étre égale a I'énergie potentielle, mais dirigée de fagon
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opposée. La force exercée par le champ de forces tend toujours vers une énergie
totale plus faible, soit I'état le plus stable, et donc réduit I'énergie potentielle.

En résumé, si l'on applique la seconde loi de Newton a un systéme
moléculaire composé de i atomes, on peut en déduire cette équation
différentielle (54,103):

Avec :
dU - U : Energie potentielle
— =m; -a; - X : Coordonnées d’'un atome i
dxi - @ : Accélération d’'un atome i
- m;: Masse d’un atome i

Cette équation permet de faire le lien entre une structure moléculaire aux
coordonnées connues et I'énergie potentiel du systéme, précisant le co(t
énergétique d’'un déplacement atomique, ici via I'accélération.

Algorithmes d’intégration

En se basant sur un développement en série de Taylor, il est également
possible d’exprimer la nouvelle position d’un objet aux coordonnées x;(t+At), en
connaissant ses coordonnées a linstant d’avant x(t), ainsi que sa vitesse, son
accélération, etc... (54,102,103)

1
x;(t+ At) = x;(t) + v;()At + Eai(t)Atz U

- X : Coordonnées d’'un atome i
- vj: Vitesse d'un atome i

- @ : Accélération d’'un atome i
- t: Temps d’origine

- At : Intervalle de temps

Ce développement étant infini, sa résolution compléete est impossible.
Toutefois, il est possible d’obtenir une estimation réaliste en s’arrétant au second
ordre. Certains algorithmes d’intégration proposent des résolutions estimées de cette
équation, notamment l'algorithme de Verlet, permettant d’exprimer les nouvelles
coordonnées d'un objet en connaissant ses deux précédentes positions ainsi que
son accélération, pour de trés petits intervalles de temps, de l'ordre de la
femtoseconde (107"° seconde) (54,102,103).
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x;(t+ At) = 2x;(t) — x;(t — At) + a(t)At?

- X : Les coordonnées d’un atome i
- a:L’accélération d’un atome i

- t: Temps d’origine

- At : Intervalle de temps

Il est donc possible, en utilisant la seconde loi de Newton et un algorithme
d’intégration, ici Verlet, de déterminer la position d’'un atome en connaissant :

- Ses deux positions précédentes, avec la position de départ obtenue via des
structures cristallographiques ou des modélisations tridimensionnelles in silico,
et la seconde position en estimant le développement en série de Taylor de la
maniére la plus précise possible.

- Son accélération, qui est directement calculée a partir de ses coordonnées, de
sa masse et de son énergie potentielle, elle-méme obtenue via I'utilisation
d’'un champ de forces.

Thermodynamique et ensembles statistiques

Les simulations de dynamique moléculaire sont réalisées a une échelle
microscopique : il est donc nécessaire de convertir les données obtenues a une
échelle macroscopique, afin de pouvoir rendre comparable les simulations réalisées
avec des résultats expérimentaux.

Au niveau macroscopique, en thermodynamique, I'état d’équilibre d'un
systéme peut étre précisément défini par des variables d’état comprenant la
température (T), le volume (V), la pression (P), le nombre de particules (n) ou
I'énergie du systéme (E), liés notamment au travers de la loi des gaz parfaits
(Equation ci-dessous) (103). Les autres propriétés thermodynamiques peuvent étre
déduites directement avec I'application des grands principes de la thermodynamique.

P-v : -1 -1
E = ———— avec R = constante des gaz parfaits = 8.3 J.K"".mol

n-R-T

Afin de réaliser le lien entre ces variables macroscopiques et les données
obtenues lors de dynamiques moléculaires, comme les coordonnées des atomes ou
leur vitesse, des concepts de physique statistigue sont appliqués, notamment les
concepts d’ensemble statistique (101,103,105,106).
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Un ensemble statistique vise a représenter les états possibles d’'un systeme

mécanique en équilibre thermique avec un bain de chaleur a température fixe (Figure
23). Trois ensembles statistigues sont principalement utilisés en dynamique
moléculaire :

L’ensemble microcanonique NVE, ou le systéme est totalement isolé
thermodynamiquement : il ne peut échanger ni particules (N), ni énergie (E)
avec l'extérieur, et ne peut pas changer de volume (V).

L’ensemble canonique NVT, ou le systéeme est considéré étre en contact avec
un «thermostat » appliquant une température (T) fixée, en autorisant
uniquement les échanges d’énergie : le nombre de particules (N) et le volume
(V) sont également fixes. Cet ensemble permet de mimer des réactions
biologiques se produisant a des températures constantes.

L’ensemble isotherme-isobare NPT, ou le systeme est considéré étre au
contact d’un « barostat » appliquant une pression (P) fixée, en autorisant
uniquement les échanges d’énergie : le nombre de particules (N) et la
température (T) sont également fixes. Cet ensemble permet de simuler des
réactions chimiques réalisées a l'air libre, sous la pression atmosphérique
considérée comme constante.

Statistical ensembles

—weight

=t-piston

_—insulation —insulation

Microcanonical Canonical Grand Canonical Gibbs or Enthalpy or
(const. NVE) (const. NVT) (const. pVT) Isobaric-isothermal Isoenthalpic—isobaric
(const. NPT) (const. NPH) H=E+PV

Figure 23 : Représentation visuelle d’ensembles statistiques (107)

La dynamique moléculaire se basant sur les lois de Newton, 'ensemble se

rapprochant le plus des conditions de simulation est I'ensemble microcanonique
NVE, mais celui-ci ne correspond que tres rarement aux conditions expérimentales,
ou la température, la pression, ou les deux parameétres sont fixés. Dans le but de se
rapprocher de ces conditions expérimentales, des méthodes d’'incorporation de
thermostat ou de barostat sont utilisées lors des simulations pour travailler dans un
ensemble canonique NVT ou un ensemble isotherme-isobare NPT.

Un thermostat ou un barostat en dynamique moléculaire vise a modifier les

vitesses du systéme lors de la simulation afin que I'énergie cinétique moyenne soit
égale a I'énergie cinétique correspondant a une température cible, pour se
rapprocher des conditions expérimentales. Les thermostats les plus utilisés sont ceux
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de Langevin, d’Andersen ou de Nosé-Hoover, et les barostats les plus utilisés sont
ceux de Berendsen ou de Monte Carlo.

3.2.3. Aspects pratiques de la dynamique moléculaire

Chaque dynamique moléculaire se décompose en 5 étapes (54,102,108):

L’initialisation du systéme, pour préparer la structure souhaitée

La minimisation énergétique, pour libérer les tensions causées entre autre par
de mauvais contacts entre atomes

Le chauffage, pour augmenter la température du systéme jusqu’a celle qui
sera utilisée lors de la simulation, et générer des vitesses pour chaque atome
L’équilibrage, pour équilibrer le systéeme en utilisant le protocole de simulation
normal

La production, qui sera I'étape utile ou les trajectoires seront sauvegardées

Initialisation du systéme

Une dynamique moléculaire se base sur une conformation de départ, obtenue

via une structure cristallographique ou une modélisation in silico. La structure
tridimensionnelle de départ est préparée en (108):

Supprimant tout ce qui n'est pas nécessaire a la simulation : les solvants de
co-cristallisation, les molécules d’eau, les ions, les ligands non nécessaires, ...
Reconstruisant si nécessaire les chaines latérales incomplétes et les acides
aminés non résolus dans la structure cristallographique,

Ajoutant tous les hydrogénes,

Calculant les charges de chaque atome en fonction du champ de force utilisé.

Traitement du solvant biologique

L’eau joue un role fondamental dans la structuration des protéines et dans

leurs fonctions. Afin de se rapprocher des conditions biologiques, il est nécessaire
d’ajouter du solvant sous la forme d’'une boite, ou I'eau est représentée de maniére
explicite par des modéles de molécules d’eau et ou des contre-ions sont ajoutés si
nécessaire pour neutraliser le systeme (Figure 24) (102,106). La géométrie de la
boite utilisée (cubique, prismatique, octaédrique, ...) ainsi que sa taille ont un impact
direct sur les ressources de calcul nécessaires, en lien avec le nombre de molécules
d’eau présentes dans le systeme, et donc en lien avec le nombre de calculs des
interactions augmentant de maniere exponentielle pour chaque itération.
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Figure 24 : Structure cristallographique de I’acétylcholinestérase humaine aprés définition d’une boite de
simulation et ajout de molécules d’eau (Identifiant PDB : 3LII) (79)

Condition périodique aux limites

Le systeme étudié étant microscopique et isolé dans un espace, le calcul de
I'énergie du systéme serait biaisé avec la non-présence de partenaires aux limites de
la boite, et il existerait des phénomenes de tension superficielle tres important
entrainant I'éclatement de la boite de simulation (101-103).

Pour éviter ces problémes, le systéme simulé est représenté comme un
systéme périodique afin d’obtenir une approximation d’'un grand systeme (considéré
comme infini) via la répétition des coordonnées de la boite principale, ou se déroule
la simulation, dans tous les axes de I'espace : c’est la condition périodique aux
limites (Periodic boundary conditions) (Figure 25).

En pratique, si une molécule quitte la boite de la simulation d’un c6té, elle sera
remplacée par une molécule correspondante située dans I'image de la boite centrale
de l'autre cété, permettant de garder un nombre de particules fixe tout au long de la
simulation (Figure 26).
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Figure 25 : Représentation du systéme obtenu a Figure 26 : lllustration du principe de la condition
partir de la cristallographique de périodique aux limites. Un atome qui sort de la
I'acétylcholinestérase humaine en appliquant la boite de simulation par un c6té sera réintroduite
condition périodique aux limites (Identifiant PDB : dans la boite par le c6té opposé, dans les trois
3LII) (79) dimensions de I'espace (109)
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Minimisation d’énergie
Une minimisation de I'énergie potentielle est réalisée dans un premier temps,
afin d’optimiser la structure d’entrée en éliminant les contacts défavorables potentiels

entre atomes, et en cherchant une géométrie permettant un état stable du systéeme,
possédant une basse énergie (54,102,108).

Les algorithmes de minimisation qui sont utilisés cherchent tous a minimiser la
fonction d’énergie potentielle, décrivant un paysage énergétique conformationnel de
la protéine, ou chaque minimum local représente un état stable de la protéine, et ou
le minimum global représente I'état le plus stable possible de la protéine (Figure 27).
Les algorithmes permettent de naviguer au sein de ce paysage énergétique afin de
converger dans un des minima locaux le plus proche de la structure de départ.

Finish

Energy

Nearest energy
minimum

Finish

Conformation

Figure 27 : Représentation d’un paysage énergétique conformationnel a une dimension, avec deux
minima locaux dont un minimum global (110)

Les algorithmes de minimisation les plus utilisés se basent sur le calcul de maniére
itérative des dérivées de la fonction d’énergie (54):

- La méthode de la plus grande pente (Steepest descent) se base sur le calcul
de la pente de la courbe. C’est une méthode efficace quand le minimum local
est proche de la structure de base, mais relativement lente.

- La méthode du gradient conjugué (Conjugate gradient) se base également sur
le calcul de la pente de la courbe, mais en prenant compte également des
valeurs calculées aux étapes précédentes. Cette méthode permet donc
d’accélérer la convergence, mais elle n'est pas adaptée aux structures
présentant de nombreux mauvais contacts.

- Les méthodes de Newton-Raphson utilisent la dérivée seconde, permettant
une minimisation rapide mais demandant plus de ressources de calcul.

En pratigue, une combinaison de méthodes est utilisée dans un processus de
minimisation de structure protéique, avec notamment la combinaison des méthodes
de la plus grande pente et du gradient conjugué, utilisées I'une apres l'autre. L’étape
de minimisation permet I'obtention de structures optimisées, libérées de potentiels
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exces de tensions causés notamment par des mauvais contacts entre atomes trop
proches.

Chauffage

Afin d’amener le systeme a la température de simulation souhaitée, il est
nécessaire de réaliser une courte étape de chauffage (102,108). En se basant sur un
ensemble canonique NVT, wun thermostat est utilisé afin daugmenter
progressivement la température de la simulation jusqu’a la température qui sera
utilisée par la suite, sur un ordre de temps allant des picosecondes a la
nanoseconde. Pour chaque pas, des vitesses sont assignées a chaque atome,
variables en fonction de la température atteinte.

En regle générale, le chauffage est réalisé par paliers ou par augmentation linéaire
de la température, de 0 K jusqu’a 300 K, entre 10 et 100ps.

L’étape de chauffage permet l'obtention d'un systéme ayant atteint la
température de simulation souhaitée, avec des vitesses générées pour chaque
atome du systéme.

Equilibrage

L’équilibrage des molécules d’eau autour de la protéine est nécessaire. Pour
cela, la protéine doit étre maintenue en place via l'utilisation de contraintes de
position sur son squelette carboné, tout en permettant aux molécules de solvant de
se déplacer librement dans le systeme. Cette phase est réalisée dans un ensemble
NPT, ou le nombre de particules, la pression et la température du systeme sont
constants, permettant la stabilisation du volume du systéme, via l'utilisation d’un
thermostat et d’'un barostat (102,108).

Production

Quand I'étape d’équilibrage est terminée, les contraintes de position qui ont été
imposées sont relachées, permettant la réalisation de I'étape de production (54,108).
Cette étape étant la suite directe de I'équilibrage, elle est également réalisée dans un
ensemble NPT, avec l'utilisation d’'un thermostat et d’'un barostat. Les énergies
calculées et les coordonnées de chaque atome sont enregistrées de maniére
périodique dans un fichier, appelé fichier de la « trajectoire » de la dynamique
moléculaire. Chaque jeu de coordonnées enregistré a un temps défini est appelé une
« image ». Ce processus est réalisé sur des temps de I'ordre de la nanoseconde et
de la microseconde (Figure 28).

La trajectoire obtenue représente le mouvement de la protéine au cours de la
simulation, et peut étre affichée sous forme de film a l'aide de logiciels de

visualisation.
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Figure 28 : Etape de production d’une dynamique moléculaire. Les jeux de coordonnés enregistrés pour
obtenir la trajectoire de la dynamique moléculaire sont encadrés en rouge.

3.2.4. Analyse des résultats

L’analyse des résultats intervient dés I'obtention d’'une trajectoire. Les types
d’analyse réalisables sont illimités, une simulation de dynamique moléculaire peut
donc étre réutilisée de nombreuses fois (111).

Les premiéres analyses qui sont réalisées visent a simplifier la visualisation de
la trajectoire ainsi qu’a la préparer pour l'obtention de données. Les structures
composant celle-ci sont alignées avec la structure de départ, et les molécules d’eau
sont éliminées si elles ne sont pas indispensables pour le sujet traité. L’élimination de
ces molécules d’eau permet d’optimiser I'espace disque et la quantité de mémoire
vive nécessaire aux analyses, car la grande majorité des données de la trajectoire
recense les coordonnées de ces molécules. Enfin, 'observation de trajectoires est
réalisée avec l'aide de logiciels de visualisation, comme UCSF Chimera (112) ou
VMD (113)

Séries temporelles

Pour toutes les conformations que comportent une trajectoire de dynamique
moléculaire, la variation d’angles ou de distances entre des atomes choisis au
préalable sont observables dans le temps. Il est également possible d’observer
I'évolution de structures tridimensionnelles, comme le changement des structures
secondaires au cours du temps (Figure 29), la variation de surfaces et/ou de volumes
de poches contenant de potentiels sites de liaison, ou encore [I'évolution
d’interactions moléculaires comme les liaisons hydrogenes et les liaisons ioniques.
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Pour toutes ces informations, des statistiques sont réalisées au travers du
calcul de moyennes et d’écart types, de distributions, etc...

Residue

Figure 29 : Graphique de I’évolution des structures secondaires dans le temps d’une simulation de
dynamique moléculaire réalisée sur la protéine Aurora-A (114)

Grandeurs calculées

Des grandeurs peuvent également étre calculées, comme par exemple le
RMSD et le RMSF permettant d’obtenir des informations sur I'ensemble de la
structure au cours de la simulation.

Le RMSD (Root-Mean-Square Deviation), ou écart quadratigue moyen, est
une mesure de la distance moyenne entre les coordonnées de deux groupes
d’atomes (54,115). Cette mesure peut étre appliquée aux conformations observées
au cours de la dynamique moléculaire, en comparant les images de la trajectoire
avec une structure de référence ou avec la premiére image de la trajectoire. Le
graphique obtenu, tracant I'évolution du RMSD dans le temps, permet d’évaluer les
changements de conformation de la biomolécule étudiée (Figure 30). L’augmentation
du graphique RMSD en fonction du temps montre que la protéine s’écarte
progressivement de sa conformation d’origine.

Le RMSF (Root-Mean-Square Fluctuation), ou fluctuation quadratique
moyenne, est une mesure proche du RMSD, visant a mesurer la variation de position
moyenne de chaque objet étudié (atomes, groupes d’atomes, résidus, ...) au cours
du temps par rapport a une position de référence (115). Le RMSF permet donc
d’analyser les portions de structure qui fluctuent plus ou moins par rapport a une
structure de référence ou la premiere image de la trajectoire au cours de la
simulation de la dynamique moléculaire (Figure 30). Les valeurs élevées de RMSF
sont trés souvent corrélées a des régions possédant plus de flexibilité
conformationnelle, ayant donc tendance a avoir des amplitudes de mouvement plus

importantes.

67



RMSD

0.3
— 025
£
£ 02
o
D 0.15
= 01
h'd
0.05
0 T T T + J
0 1000 2000 3000 4000 5000
Time (ps)
0.8
0.7 RMSF
T o0s
R
LL 04
o
= 03
X g2
0.1
0
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Atom

Figure 30 : Graphiques d’un RMSD (en haut) et d’un RMSF (en bas) d’une simulation de dynamique
moléculaire réalisée sur la protéine Aurora-B (116)

MM/GBSA et MM/PBSA

A partir de trajectoires de dynamiques moléculaires mettant en jeu un
récepteur et un ligand, il est possible d’estimer I'énergie libre de liaison et d’identifier
la contribution des acides aminés participant a cette liaison en utilisant les méthodes
MM/GBSA (Molecular Mechanics Generalized Born Surface Area) et MM/PBSA
(Molecular Mechanics Poisson-Boltzmann Surface Area). A partir de configurations
extraites d’une trajectoire, ces méthodes vont estimer des énergies libres observées
lors du complexe récepteur-ligand, et en prenant a part le ligand puis le récepteur.
L’énergie libre de liaison est calculée en soustrayant I'énergie libre de la protéine
seule et du ligand seul a I'énergie libre du complexe récepteur-ligand (117).

Ces informations permettent par exemple de rationaliser des résultats
expérimentaux, ou d’améliorer des résultats obtenus lors de protocoles d’amarrage
moléculaire ou de criblage virtuel a haut débit. Toutefois, ces méthodes manquent de
précision car elles ne prennent pas en compte le nombre et I'énergie libre des
molécules d’eau situées au niveau du site de liaison (117).

3.2.5. Techniques dérivées

Une des techniques dérivées est la dynamique moléculaire dirigée (Steered
Molecular Dynamics), permettant de « tirer » virtuellement sur certains atomes de la
protéine en appliquant des forces externes. Cette technique permet simuler la
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déliaison d’'un ligand, ou d’entrainer des changements conformationnels souhaités
(118).

Une seconde méthode dérivée de la dynamique moléculaire est la
métadynamique. La structure tridimensionnelle utilisée lors de [linitialisation d’'une
dynamique moléculaire ne présente d’'une seule conformation stable d’'une protéine.
La métadynamique permet de faire de I'échantillonnage conformationnel en ajoutant
petit a petit de I'énergie au systéme, permettant de ne pas revoir les conformations
précédentes (119). L’énergie est amenée via la modification de variables du
systeme, allant de simples distances entre atomes a des fonctions mathématiques
complexes (120). Appliquée au domaine de la conception de médicaments, cette
meéthode permet d’étudier le processus de liaison ou de déliaison entre un ligand et
son récepteur (121).

3.2.6. Avantages et limites de la dynamique moléculaire

La dynamique moléculaire permet d’étudier avec précision le comportement
de protéines et d’autres biomolécules a I'échelle atomique, dans une trés petite
échelle de temps. Appliquée a la conception de médicaments, elle permet d’élucider
le mécanisme moléculaire d’'une protéine, de déterminer les acides aminés clés
participant a son activité, et d’étudier le comportement d’un ligand au sein de son site
de liaison (106,122).
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Figure 31 : Echelle de temps montrant les différents mouvements des protéines lors de simulations de
dynamique moléculaire (123)

Toutefois, les échelles de temps utilisées lors de la dynamique moléculaire
sont également problématiques pour étudier des mouvements protéiques complexes
(106,122). En effet, I'étude du repliement des protéines intervient dans des temps de
lordre de la milliseconde a quelques secondes, trés loin des nanosecondes et
microsecondes simulables. L'étude de la liaison et de la déliaison d'un ligand se
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déroule également pendant quelgues nanosecondes a plusieurs secondes, mais ces
phénoménes sont étudiables en utilisant des techniques dérivées mettant en jeu
I'ajout d’énergies comme la métadynamique (Figure 31).

De plus, la taille du systéme qui peut étre étudié est limitée par la puissance
de calcul et le temps accordé a une simulation. Enfin, la dynamique moléculaire se
base sur des données expérimentales avec la formulation d’hypothéses qui
conditionnent le comportement du systeme. Des approximations et simplifications
sont également utilisées, avec [l'utilisation de champs de forces non adaptés,
I'utilisation d’algorithmes moins précis ou le calcul des interactions entre chaque
atome. Ceci améne des erreurs dans les calculs realiseés. Une validation
expérimentale est donc nécessaire, soit de maniere directe avec le calcul de
grandeurs expérimentales, soit de maniére indirecte via ['évaluation de
conséquences vérifiables expérimentalement. Cette évaluation indirecte peut étre
réalisée via des mesures de biophysique ou l'utilisation de la mutagenése, en mutant
des acides aminés clés dans l'activité de la protéine étudiée (111).

3.2.7. Exemples d’applications

Un exemple d'utilisation de dynamique moléculaire peut étre réalisé pour
I'étude du mode de liaison de ligands. Dans un article publié en 2014, une équipe de
recherche chinoise présente une étude réalisée sur la différence d’inhibition de
I'acétylcholinestérase observée chez deux ligands (124).

3-(4-methoxyphenyl)-7-(2-(piperidin-1- (5)-3-(4-methoxyphenyl)-7-(2-(2-methylpiperidin-
yl)ethoxy)-4H-chromen-4-one 1-yl)ethoxy)-4H-chromen-4-one

Figure 32 : Structures 2D des ligands G1 (a gauche) et G2 (a droite) (124)

Ces ligands, appelés G1 et G2, ne different que d’un groupement méthyl, mais
I'effet inhibiteur observé pour le ligand G1 est 80 fois supérieur a celui du ligand G2
(Figure 32). Pour comprendre cette différence, des dynamiques moléculaires
classiques ont été réalisées a partir de résultats d’amarrage moléculaire, positionnant
les ligands G1 et G2 au sein de leur site de liaison, et donnant les complexes
AChE/G1 et AChE/G2.

Le protocole de dynamique moléculaire a été réalisé en utilisant le champ de
force AMBER ff12SB. Les complexes AChE/G1 et AChE/G2 ont été neutralisés en
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ajoutant 10 ions sodium, ont été placés dans une boite de simulation rectangulaire
avec des molécules d'eau, et des conditions périodiques aux limites ont été
appliquées. Aprés une courte étape de minimisation d’énergie combinant la méthode
de la plus grande pente puis la méthode du gradient conjugué, les complexes ont été
chauffés de 0K a 300K en 50 ps, puis équilibrés pendant 1 ns. Enfin, une production
a été réalisée pendant 10 ns, en enregistrant les configurations toutes les 1 ps.

De plus, des énergies libres de liaison ont été calculées en utilisant un
algorithme MM/GBSA.
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Figure 33 : Evolution du RMSD des atomes du squelette carboné en fonction du temps (124)

Dans un premier temps, la stabilité des complexes est étudiée via le calcul du
RMSD des atomes du squelette carboné en fonction du temps (Figure 33). Le RMSD
indique ici que les deux trajectoires ont atteint un état d’équilibre aprés 5000 ps (5
ns). Le calcul des énergies libres de liaison est donc réalisé a partir des
conformations situées de 5 ns a 10 ns.

Inhibitor AF gy AFEqe AGgg AGsa AGpea AGeep
Gl 548428 — 116422 29.142.2 —66+0.2 —439429 ~90
G2 —548+24 —39+32 26.0+2.8 —62+0.2 — 389426 — 64

Figure 34 : Composantes du calcul de I’énergie libre de liaison (en kcal/mol) pour I'acétylcholinestérase
en complexe avec les ligands G1 ou G2, a partir d’'une méthode MM/GBSA (124)

A partir des composantes du calcul de I'énergie libre de liaison (Figure 34), il
peut étre observé une différence d’énergie libre de liaison calculée (AGpeq) du méme
ordre que I'énergie libre de liaison expérimentale (AGeyp) calculée a partir de la
concentration inhibitrice médiane IC50. De plus, les contributions des termes
électrostatiques (AE¢e et AGgg) jouent un role important dans la différenciation des

activités de G1 et G2.
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Figure 35 : Modes de liaison des complexes AChE/G1 et AChE/G2 (124)

Les résultats obtenus précédemment proposent une explication a la différence
d’activités entre les ligands G1 et G2 au niveau des énergies libres. Les énergies
étant définies par les structures et interactions, il est intéressant de regarder les
différences au niveau du mode de liaison de chaque ligand a I'acétylcholinestérase
(Figure 35). En superposant les deux complexes AChE/G1 et AChE/G2, il

Les ligands G1 (Figure 35 — a) et G2 (Figure 35 — b) vont réaliser des
interactions similaires, notamment avec les acides aminés Trp286, Tyr341 et Trp86.
Cependant, du fait de la présence d’un groupement méthyle en plus sur le ligand G2,
ce dernier se place difféeremment, et ne réalise plus d’interactions hydrogénes avec
I'acide aminé Tyr124, ainsi que quelques interactions hydrophobes avec notamment
Tyr72, Val294 et Phe338.

En conclusion, a partir de différentes approches comme [I'amarrage
moléculaire, la dynamique moléculaire et les méthodes MM/GBSA, il a pu étre
démontré que la présence d’'un groupement méthyle supplémentaire implique une
différence au niveau de I'activité inhibitrice de I'acétylcholinestérase. Les informations
obtenues permettent de contribuer a la meilleure connaissance du potentiel
thérapeutique de cette famille chimique de ligands, et ouvrent la voie a une
optimisation  rationnelle de ligands afin dobtenir des inhibiteurs
d’acétylcholinestérase plus efficaces.
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4. Approches basées sur la structure des ligands
4.1. QSAR/QSP

4.1.1. Introduction

Les relations quantitatives structure-activité, également appelées QSAR
(Quantitative Structure-Activity Relationship), et structure-propriété, également
appelées QSPR (Quantitative Structure-Property Relationship) sont des modeles
statistiques de prédiction qui cherchent a relier des descripteurs moléculaires a des
réponses quantitatives ou qualitatives observées dans un systéme expérimental
comme l'activité, la toxicité ou les propriétés physico-chimiques de composés, au
travers de relations mathématiques (Figure 36) (125). Ces modeles de prédiction
empiriques se basent sur les tendances observées et les corrélations entre les
descripteurs moléculaires et les réponses biologiques, afin d’identifier et de
comprendre l'impact de changements structurels d’une série chimique sur leur
activité, leurs propriétés ou toxicite.

A Activity
&ﬁf?’ """"""""""" ®  (e.g.: ER binding affinity)
P y= f(x)

Molecular structure

Activité/Propriété = f(Descripteurs)
{ f(Descripteurs) = ? [
Statistical Validation
Analysis of QSAR

= B

X Y
Molecular Response
descriptors  variable

Figure 36 : Principe de la modélisation des relations quantitatives structure-activité/propriété (126)

Les méthodes QSAR/QSPR sont utilisées historiquement en chimie organique
physique, et appliquées dans un large champ de domaines, dont la chimie
médicinale pour I'optimisation de tétes de file, ainsi que la toxicologie prédictive pour
évaluer les risques de petites molécules (127). Ces techniques permettent
'augmentation des capacités de recherche de nouveaux candidats médicaments via
la diminution des besoins de synthese chimique et de criblage biologique, entrainant
un gain de temps et d’argent significatif. Elles permettent également de filtrer un jeu
de molécules pour ne garder que celles possédant les caractéristiques souhaitées ou
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pour éliminer celles potentiellement toxiques, permettant d’aider a la hiérarchisation
des tests expérimentaux.

Les prémices de [lutilisation des méthodes QSAR/QSPR remontent aux
travaux d’Overton et Meyer en 1899, qui ont observé que la toxicité des produits
chimiques organiques simples pour les especes aquatiques augmente en fonction de
leur coefficient de partage, donc en fonction de leur lipophilie (128). L’utilisation des
méthodes QSAR/QSPR s’est ensuite démocratisée a partir des années soixante
avec les travaux de Hansch et Fujita, qui ont démontré que des activités biologiques
peuvent étre modélisées mathématiguement a partir des propriétés physico-
chimiques de petites molécules, en proposant une premiére application sur
I'évaluation des effets herbicides de composés chimiques avec [utilisation de
modéles de régression linéaire simple (129).

Avec le développement de l'informatique et 'augmentation exponentielle des
puissances de calcul, la modélisation QSAR/QSPR s’est diversifiée avec I'apparition
de tres nombreuses approches statistiques utilisables, augmentant son importance
dans les protocoles de conception de médicaments et les travaux de réglementation.
L’utilisation de modéles QSAR/QSPR est en effet suggérée par le reglement REACH
(Registration, Evaluation, Authorisation and restriction of CHemicals) et par le
Conseil International d’Harmonisation des exigences techniques pour
I'enregistrement des médicaments a usage humain pour notamment I'évaluation in
silico de la génotoxicité (127,130).

4.1.2. Préparation

Le développement classique d’'un modéle QSAR/QSPR consiste en (Figure
37) (82,127):

- La recherche de données expérimentales fiables et comparables pour un jeu
de composés chimiques,

- La détermination de leurs descripteurs chimiques,

- Le développement d’'un modele statistique en utilisant une ou plusieurs
approches différentes,

- La validation et la détermination du domaine d’applicabilité de ce modéle
statistique.
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Figure 37 : Développement classique d’'un modéle QSAR/QSPR

Choix du jeu de molécules

La premiére étape de la modélisation QSAR/QSPR est le choix du jeu de
données qui permet la création du modele predictif (127). Celui-ci doit inclure un jeu
de molécules issues de plusieurs séries chimiques avec une diversité structurale,
ainsi que des données expérimentales pour la variable qui est prédite, comparables
pour chague molécule. Cette variable peut étre entre autres soit une mesure de la
bioactivité (concentration inhibitrice médiane 1C50, constante d’inhibition Ki, activite,
...), soit une mesure de la toxicité (dose Iétale médiane DL50, dose efficace médiane
DES50, dose toxique minimale DTM, ...), soit un paramétre physicochimique.

Des bases de données existent pour récupérer des données expérimentales
de molécules ayant été testées sur des cibles d'intérét, en répertoriant les
informations publiées dans la littérature ou brevetées. La base de données en accés
public ChEMBL, version 27, répertorie 2 millions de molécules bioactives différentes,
manuellement organisées et vérifiées, avec 16 millions d’'informations d’activités pour
13000 cibles distinctes. La base de données privée Reaxys Medicinal Chemistry
répertorie quant a elle plus de 6.5 millions de molécules différentes pour 33.5 millions
de données de bioactivité sur 20000 cibles. Les molécules extraites se présentent
sous la forme d’une liste de notations linéaires, généralement sous forme de
SMILES, soit sous la forme de fichiers avec les coordonnées 2D ou 3D.
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Préparation des données

Une des étapes critiques dans la mise en place d’'un modéle QSAR/QSPR est
la préparation des données, la qualité des données en entrée influant sur la qualité
du modéle obtenu. Il est généralement nécessaire de veérifier et de corriger les
données, en faisant attention :

- Aux erreurs dans les structures,

- Au manque de standardisation,

- Ala présence de molécules en doublons,

- Ala présence de composés inorganiques ou sous forme de sels,

- Alatautomérie et a la stéréo-isomérie si les molécules utilisées sont en 3D.

Calcul des descripteurs

Le calcul et la préparation des descripteurs est la seconde étape critique de la
mise en place de modeles QSAR/QSPR (127). Il est possible de générer plusieurs
milliers de descripteurs pour chaque molécule, mais certaines méthodes sont
sensibles au nombre de descripteurs proposés en entrée. Un nombre élevé de
descripteurs augmente la probabilité de trouver des corrélations par hasard, surtout
dans le cas ou il y a plus de descripteurs que de molécules bioactives. Il est donc
primordial de choisir avec parcimonie les descripteurs a utiliser, en prenant en
compte les spécificités du jeu de données utilisé, et la sensibilité des méthodes qui
sont appliquées.

Ensuite, une étape de préparation des données est réalisée, afin de vérifier la
présence ou non de descripteurs possédant une variance nulle ou des descripteurs
fortement corrélés entre eux, ne permettant pas une discrimination entre les
molécules ou de repérer de potentielles erreurs obtenues lors de la génération des
descripteurs.

Certaines méthodes sont sensibles aux écarts de grandeurs entre chaque
descripteur, ou certains descripteurs possédant des ordres de grandeurs importants
prennent le pas sur les descripteurs aux valeurs infinitésimales. Pour éviter ceci,
'ensemble des données est souvent normalisé en soustrayant la valeur moyenne de
toutes les valeurs d’un descripteur, puis divisé par I'écart-type, permettant d’obtenir
des valeurs ayant pour moyenne 0 et un écart-type de 1/4. Cette étape permet de
donner un poids égal a chaque descripteur dans la contribution au modeéle.

Génération de jeux de composés de test et d’apprentissage

L’ensemble des données préparées est divisé en deux sous-ensembles, un
« jeu de composés d’apprentissage » et un « jeu de composés de test » (127). Le jeu
d’apprentissage est utilisé pour créer le modéle a partir de la méthode choisie, lors
de la phase d’apprentissage. Le jeu de test est utilisé pour évaluer la qualité du
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modeéle QSAR, notamment sa capacité a prédire la variable étudiée d’'un ensemble
de molécules qui ne faisait pas parti de la phase d’apprentissage. |l est nécessaire
de réaliser cette séparation car les méthodes de modélisation QSAR/QSPR utilisées
sont tres efficaces pour adapter les descripteurs aux variables a prédire, entrainant
parfois un sur-apprentissage, ou le modele est trop bien adapté aux données en
entrée. Toutefois, l'inconvénient principal de cette séparation est la limitation du
nombre de molécules qui sont utilisées afin d'entrainer le modele QSAR/QSPR.
Il existe plusieurs méthodes de détermination des jeux d’apprentissage et de test,
notamment :
- Par choix aléatoire en utilisant des algorithmes de randomisation,
- Par regroupement afin d’obtenir une diversité chimique similaire entre les deux
jeux,
- Par utilisation de la procédure de validation croisée a k blocs, ou le jeu de
données est divisé en k parties, avec une partie utilisée pour le jeu de test et
les parties restantes pour le jeu d’apprentissage, permettant I'obtention de k
validations de k modeéles créés.
La taille des jeux d’apprentissage et de test dépend du nombre de molécules dans
'ensemble des données préparées. L'approche courante consiste a sélectionner 1/3
des molécules dans le jeu de test, et les 2/3 restants dans le jeu d’apprentissage. Si
'ensemble des données posséde un tres grand nombre de molécules, il est possible
de diminuer encore la répartition pour atteindre 10% pour le jeu de test et 90% pour
le jeu d’apprentissage.

4.1.3. Meéthodes statistiques

Les modeles QSAR/QSPR sont obtenus a partir de méthodes statistiques
basées sur la régression, la classification, ou a partir de techniques d’apprentissage
automatique se basant sur I'intelligence artificielle.

Analyse en composantes principales (PCA)

L’analyse en composantes principales, appelé également PCA (Principal
Component Analysis) est une méthode permettant de transformer un grand nombre
de descripteurs étudiés en de nouvelles variables factorielles dans le but d’obtenir un
réesumé le plus pertinent des données initiales, facilitant son exploration et son étude
(127,131). Ces nouvelles variables sont appelées les « composantes principales »,
ou encore les « axes principaux ».

Tous les descripteurs peuvent contenir de linformation potentiellement
pertinente. La PCA permet de créer un nouveau jeu de données avec un nombre de
composantes principales égal au nombre de descripteurs en entrée. La PCA permet
donc de passer de la représentation des données sous la forme de descripteurs a
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une représentation sous la forme de facteurs, les composantes principales, définie
par les vecteurs propres d’'une matrice de corrélation entre tous les descripteurs.

Aprés I'obtention des composantes principales, il est nécessaire de choisir le
nombre de ces descripteurs a garder pour permettre un résumé suffisamment précis
de l'information contenue dans les données initiales. Chaque composante principale
explique une partie de l'information globale, ou la premiere composante principale
explique la plus grande partie de I'information, la seconde une plus petite partie, ainsi
de suite jusqu’a obtenir 100% de l'information expliquée par toutes les composantes
principales. Afin de simplifier le nombre de composantes principales, il est nécessaire
de choisir a partir de quel stade [linformation expliquée par les dernieres
composantes principales peut étre considérée comme négligeable. Plusieurs
techniques peuvent étre choisies, comprenant le choix d'un pourcentage de
I'information expliquée arbitraire, un ratio entre le nombre de données et le nombre
de composantes principales, le degré de corrélation entre les variables, I'utilisation
des regles de Kaiser, ...
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Figure 38 : Exemple de graphique des observations (a gauche) et de cercle des corrélations (a droite),
prenant en compte les deux premiéres composantes de I’Analyse en Composantes Principales expliquant
55.57% de I'information globale (132)

Ensuite, la PCA permet d’obtenir deux graphiques présentant des informations
sur la composition du jeu de données utilisé, a partir desquels il est possible d’établir
des groupes de données, et de pouvoir expliquer la différence entre ces groupes via
les descripteurs utilisés en entrée.

Le premier graphique est le cercle des corrélations, qui est la projection des
descripteurs moléculaires utilisés sur le plan des composantes principales (Figure 38
— droite). Les axes des abscisses et des ordonnées représentent des composantes
principales, et les fleches situés a l'intérieur, partant du centre, les descripteurs
utilisés. L’objectif de ce graphique est de pouvoir expliquer la liaison entre les
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descripteurs, en cherchant a comprendre s’il existe des groupes de descripteurs qui
sont fortement corrélés entre eux :
- Plus deux descripteurs sont proches, plus ils sont corrélés.
- De la méme maniére, plus deux descripteurs sont éloignés, plus ils sont anti-
corrélés.
- Enfin, un angle de 90° entre deux descripteurs exprime une non-corrélation.

Le second graphique est le graphique des observations, permettant d’afficher
toutes les molécules dans les mémes dimensions de la PCA utilisées précédemment
pour le cercle des corrélations (Figure 38 — gauche). La position des molécules sur le
graphique est directement liée aux positions des descripteurs moléculaires du cercle
des corrélations. Un groupe de molécules situé d’un cété peut étre différencié d’'un
autre en fonction de la position des fleches des descripteurs moléculaires.

La PCA est utilisée afin d’analyser de grands jeux de données pour
comprendre les liens entre les molécules entre elles, les descripteurs moléculaires
entre eux ainsi qu’entre les molécules et descripteurs. Elle permet également d’étre
le point de départ de méthodes permettant I'obtention de modéles prédictifs pour ne
conserver que le nombre minimal de descripteurs non corrélés contenant le
maximum d’information.

Approches basées sur la régression

Régression linéaire multiple

La régression linéaire multiple est une méthode QSAR/QSPR populaire par sa
simplicité, sa reproductibilité et sa facilité d’interprétation. Cette méthode est basée
directement sur le principe de la régression linéaire afin de prédire une variable a
partir de plusieurs autres variables, en supposant qu’il existe une relation linéaire
entre eux (127). Dans le cas de la QSAR/QSPR, elle permet de décrire les variations
d’'une réponse souhaitée en fonction de plusieurs descripteurs moléculaires, qui sont
pondérés par des coefficients. Un descripteur possédant un coefficient positif signifie
que celui-ci participe positivement a I'activité ou propriété modélisée, un coefficient
négatif signifie un impact négatif, et un coefficient proche de 0 indique une non-
participation.

Trois types de régressions linéaires multiples sont possibles :
- La méthode progressive ascendante, qui ajoute les descripteurs au modéle un
a un, en sélectionnant a chaque étape le descripteur possédant la plus grande
participation (positive ou négative) au modéle jusqu’a ce que I'amélioration du
modele ne soit plus significative par rapport aux parameétres de validation.
- La méthode progressive descendante, a l'inverse, utilise au début tous les
descripteurs, puis élimine un a un le descripteur possédant la plus faible
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contribution au modéle jusqu’a observer une modification significative sur les
parametres de validation.

- La méthode pas a pas, qui combine les deux méthodes précédentes, ou les
descripteurs sont ajoutés un a un a progressivement, comme lors de la
méthode progressive ascendante, mais qui réévalue la contribution du
descripteur possédant la plus faible contribution au modéle et peut I'éliminer
en conséquence, comme lors de la méthode progressive descendante.

Le bilan de la régression linéaire multiple peut étre observé au travers d’un
graphique montrant I'évolution des valeurs des paramétres prédits en fonction des
valeurs des paramétres observés, présentant les composés et la droite de régression
(Figure 39). Le modéle prédictif est de qualité si les composés sont proches de la
droite de régression. Au contraire, le modéle prédictif est mauvais si les composés
sont éloignés de la droite de régression, pouvant exprimer une corrélation non
linéaire entre le parametre a prédire et les descripteurs moléculaires utilisés.
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Figure 6.1 A scatter plot of the observed and calculated activity (plCsq) for the MLR equation
described in Section 6.2.1.3,

Figure 39 : Exemple de graphique via la régression linéaire multiple et la régression PLS (127)

En pratique, les méthodes progressives sont plutdt utilisées pour savoir si
I'ajout d’un nouveau descripteur ou le retrait d’'un descripteur existant dans le modéle
augmente significativement la qualité de la prédiction. La méthode pas a pas est
plutét utilisée pour obtenir la meilleure combinaison linéaire de descripteurs parmi
ceux existants pour obtenir la meilleure prédiction possible (133).

Régression des moindres carrés partiels (PLS)

La méthode de la régression par les moindres carrés partiels (Partial Least
Square - PLS), est une généralisation de la régression linéaire multiple, cherchant
également a prédire une variable a partir d’autres variables, donc dans le cas d’une
QSAR/QSPR a prédire une activité biologique ou une propriété a partir de
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descripteurs moléculaires (127,134). Avec l'utilisation d’algorithmes spécifiques, il est
possible de prédire un groupe de variables a partir des descripteurs.

La régression PLS cherche a réduire le nombre de descripteurs en réalisant
une transformation du méme type que celle réalisée dans I'analyse en composantes
principales, puis une régression linéaire en appliquant la méthode des moindres
carrés en minimisant lI'erreur entre les paramétres observés et les parameétres
prédits.

De la méme maniére que pour la régression linéaire multiple, le bilan de la
régression PLS peut étre observé a l'aide d’'un graphique montrant I'évolution des
valeurs des parametres prédits en fonction des valeurs des parameétres observés,
présentant les composés et la droite de régression (Figure 39).

La régression PLS est une méthode rapide et efficace, utilisée entre autres si
la régression linéaire multiple ne peut pas étre employée, notamment dans le cas
d’un plus grand nombre de descripteurs que de composés ou s’il existe de nombreux
descripteurs trés corrélés avec la variable a prédire. Toutefois, comme cette méthode
se base également sur des modeles linéaires, les corrélations non linéaires ne
peuvent étre étudiées.

Approches basées sur la classification

Analyse discriminante linéaire (LDA)

L’analyse discriminante linéaire (Linear Discriminant Analysis - LDA) est une
technique de classification permettant la séparation d’'un jeu de molécules en deux
ou plusieurs groupes (127,135). Le parameétre a prédire est forcément qualitatif, par
exemple actif/non actif, ou encore toxique/peu toxique/non toxique.

La méthode LDA crée des groupes en cherchant une ou plusieurs droites
permettant de séparer au mieux ces groupes. Pour cela, un algorithme permet de
chercher les axes ou les ensembles d’axes qui dispersent au maximum les
composes s’ils appartiennent a deux groupes différents en maximisant la variance
intergroupes, et qui en méme temps rassemblent tous les composés du méme
groupe en minimisant la variance intra-groupes (Figure 40). Enfin, la prédiction d’'un
nouveau compose se fait par rapport aux équations des droites obtenues.
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Figure 40 : Exemple d’analyse discriminante linéaire séparant deux groupes au moyen d’une frontiére de
décision (131)

L’analyse discriminante linéaire est une méthode simple a utiliser permettant
une classification rapide de composés en deux ou plusieurs groupes en utilisant des
droites, sans passer par des modéles d’apprentissage automatique. Toutefois, la
compréhension de ce modéle est assez complexe du fait de son utilisation comme
une boite noire, sans considérer son fonctionnement interne. |l est également difficile
de l'utiliser dans le cas ou le jeu de données est de petite taille, et si la séparation ne
peut pas se faire de maniere linéaire demandant une complexité supérieure. Des
modeles quadratiques dérivés de la LDA peuvent toutefois étre utilisés pour résoudre
ce dernier cas.

Régression logistique

La régression logistique est une méthode basée également sur le principe de
la régression linéaire classique, permettant de déterminer les relations entre une
variable qualitative binaire (par exemple actif/non actif, ou encore toxique/non
toxique) et des descripteurs moléculaires (127,136). Le LDA permet de modéliser la
probabilité d’étre dans une des deux modalités. L’algorithme utilisé s’appuie sur une
régression linéaire, a laquelle une transformation logarithmique est appliquée afin
d’obtenir une courbe sigmoide.

La régression logistique estime la probabilité que le composé soit dans un des
deux groupes si la probabilité calculée est supérieure a 0.5. De la méme maniére
que pour la régression linéaire multiple, les coefficients de régression peuvent décrire
I'influence des descripteurs moléculaires. Si un descripteur posséde un coefficient
élevé, il affecte fortement la probabilité du résultat. Au contraire, si le coefficient est
proche de zéro, le descripteur en question n’a aucune influence sur la probabilité du
résultat.

La technique de la régression logistique est une technique efficace qui ne

demande pas de grandes ressources de calcul et qui permet I'obtention de résultats
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interprétables, notamment en connaissant l'impact des différents descripteurs
moléculaires utilisés sur la prédiction. De plus, les variables a prédire n‘'ont pas
besoin d’étre d’égale variance ou normalement distribuées, ce qui en fait une
méthode tres souple. Toutefois, comme elle se base sur une régression linéaire, il
n’est pas possible de résoudre des probléemes non linéaires. Enfin, cette technique
est facilement surpassée par des algorithmes plus complexes comme les techniques
d’apprentissage automatique.

Partitionnement des données — K-moyennes (k-means)
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Figure 41 : Exemple de k-moyennes (127)
Le partitionnement k-moyennes (k-means) est une méthode de classification
utilisable quand le nombre de groupes k a obtenir est connu en amont. Cet
algorithme permet d’analyser un jeu de composés afin de regrouper les composés
possédant des descripteurs moléculaires similaires (Figure 41) (127,137).
L’algorithme utilisé dans cette méthode commence sa recherche de groupes en
choisissant au hasard des composés qui sont considérés comme les centres des
différents groupes. Puis, de maniére itérative, I'algorithme :
- Classe chaque composé du jeu de données en fonction du centre le plus
proche.
- Recalcule un nouveau centre en fonction de la moyenne des descripteurs du
groupe.
Aprés un certain nombre d’itérations, si I'algorithme détermine un découpage stable
du jeu de données, celui-ci a convergé : les groupes déterminés sont définitifs.

L’algorithme des k-moyennes est une méthode simple et facile a comprendre
et a mettre en place, mais présente des difficultés si les groupes a déterminer sont
trop complexes, et ne se limite qu’a la classification en un nombre de groupes
prédéterminé en amont.
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Partitionnement des données - Regroupement hiérarchique (Hierarchical

clustering)
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Figure 42 : Exemple de regroupement hiérarchique. La ligne en pointillée représente la division choisie.
Ici, trois groupes sont obtenus, composés de A/B/C, D/E et F/G (138)

Le regroupement hiérarchiqgue est une méthode de classification qui ne
nécessite pas de connaitre au préalable le nombre de groupes a former (127,139). Il
existe deux approches au regroupement hiérarchique :

- L’approche ascendante, ou classification agglomérative, ou chaque composé
est considéré comme un groupe. Les deux groupes les plus proches sont
ensuite fusionnés en un seul. Enfin, cette étape est répétée jusqu’a ce qu’il
n’existe plus qu’un grand groupe unique regroupant tous les composeés.

- L’approche descendante, ou classification divisive, qui fonctionne de maniere
opposée, ou tous les composés sont regroupés dans un grand groupe unique,
puis divisés successivement jusqu’a ce que chaque composé posseéde son
propre groupe.

Le graphique obtenu a la suite de ces approches s’appelle le dendrogramme.
Celui-ci débute en haut du graphique, puis se divise progressivement jusqu’a
retrouver autant de groupes que de composés. En fonction du choix du nombre de
groupes, ce dendrogramme sera coupé plus ou moins haut, permettant I'attribution
facile de chaque composé dans des groupes retenus (Figure 42).

Afin de réaliser ces approches, il est toutefois nécessaire de connaitre la
distance entre deux groupes. Pour cela, des méthodes de liens sont utilisées,
permettant d’associer un seul point pour chaque composé qui est considéré pour le
calcul de la distance : soit les composés les plus au centre du groupe sont utilisés,
soit les composés les plus éloignés, soit la moyenne, soit le centre de masse.

L’avantage de cette méthode de classification est qu’il n’est pas nécessaire de
déterminer un nombre de groupes en amont. Avec le dendrogramme, il est facile de
tester plusieurs possibilités pour trouver le nombre de groupes idéal. Toutefois,
comme il est nécessaire de calculer pour chaque itération la distance entre toutes les
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paires de groupes possibles afin de déterminer les deux groupes les plus proches ou
eloignés, cette méthode nécessite beaucoup de ressources de calcul, d’espace
mémoire et de temps pour les grands jeux de données. Une solution utilisable pour
parer a ce défaut est de combiner I'approche des k-moyennes avec celle du
regroupement hiérarchique, ou la premiere permet de diminuer trés rapidement le
nombre de groupes, et d’optimiser le temps et les ressources requises pour la
seconde.

Techniques d’apprentissage automatique

Machines a Vecteurs de Support (SVM)

Les machines a vecteurs de support, ou SVM (Support Vector Machine), sont

des méthodes d’apprentissage automatique permettant de résoudre des problémes
de classification ou de régression (127,140). Le but de ces méthodes est de séparer
'ensemble des données en entrée sous la forme de classes en utilisant des
frontieres linéaires, appelées hyperplans, qui séparent au mieux toutes les classes.
Si cette séparation linéaire est impossible, 'espace décrit par les descripteurs est
transformé en un nouvel espace de plus grande dimension dans lequel il est possible
de réaliser une séparation linéaire a I'aide d’une fonction mathématique, appelée
fonction noyau.
Ces méthodes SVM ont une grande précision de prédiction et peuvent fonctionner
sur des petits jeux de données, mais elles ne conviennent pas aux grands jeux de
données de part les importantes ressources de calcul nécessaires, et posent des
problémes en cas de présence d’outliers.

Arbre de décision et foréts aléatoires

L’apprentissage par arbre de décision, également appelé CART (Classification
And Regression Tree), est une méthode d’apprentissage supervisé se basant sur la
création d’un arbre de décision comme modeéle prédictif, permettant la prédiction de
variables quantitatives (arbre de régression) ou qualitatives (arbre de classification)
(127,141). L’arbre de décision posséde a sa racine 'ensemble des observations, puis
chaque division sépare cet ensemble en deux parties, appelés nceuds, en fonction
d’un critére dépendant de la valeur d’'un descripteur. A la fin de I'arbre, les feuilles
terminales permettent d’attribuer une valeur prédictive, qualitative ou quantitative
(Figure 43 — gauche).

Enfin, cet arbre est élagué, permettant de simplifier le modéle et d’éviter le

sur-apprentissage des données. Pour cela, un algorithme d’élagage est utilisé afin de
créer une suite de sous-arbres dérivés du grand arbre, permettant d’éliminer des
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parties de I'arbre de décision ne fournissant que trés peu de séparation des données,
en vérifiant a chaque fois que les sous-arbres ne perdent pas en pouvoir prédictif.

La méthode CART est également utilisée a la base d’'une autre méthode, celle
des foréts aléatoires (127,142). Cette méthode permet de diminuer la variance
globale d’un arbre de décision seul en s’appuyant sur plusieurs arbres de décisions
pour améliorer les performances. Une forét aléatoire est composée d’un ensemble
d’arbres de décision, générés en paralléle, pouvant chacun prédire une réponse. La
réponse globale de la forét aléatoire est établie sur cet ensemble de réponses, soit
en votant pour la classe la plus populaire dans le cas d’une classification, soit en
combinant les réponses sous la forme d’'une moyenne dans le but d’obtenir une
estimation quantitative dans le cas d’une régression (Figure 43 — droite).
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Figure 43 : Exemple d’un arbre de décision a gauche (127) et de foréts aléatoires a droite (143)

Réseaux de neurones artificiels

La méthode des réseaux de neurones artificiels s’inspire du fonctionnement
du cerveau humain et de la mémoire associative, ou une somme d’informations en
entrée est traitée ensemble afin de fournir une réponse (127,144).

Un réseau de neurones artificiels se présente sous la forme de connexions
entre plusieurs couches de neurones représentant une ou plusieurs fonctions
algébriques : la premiére couche est la couche d’entrée, la derniére couche celle de
la réponse, et les couches intermédiaires les couches cachées. L'information circule
dans un seul sens, allant des neurones d’entrée, ici les descripteurs moléculaires,
jusqu’aux neurones de sortie, ici la réponse a prédire (Figure 44).

La spécificité des réseaux de neurones artificiels est qu’ils ne peuvent pas étre
programmés directement pour effectuer leur action : le réseau se modifie de lui-
méme en fonction du résultat de ses actions, permettant son apprentissage et la
résolution de problemes sans algorithme. Cet apprentissage peut étre de trois types
différents :
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- L’apprentissage supervisé, ou le réseau de neurones artificiels optimise le
modéle a partir d’'une partie des données de maniére itérative, en se modifiant
pour étre capable de prédire la réponse observée.

- L’apprentissage non-supervisé, ou le réseau de neurones artificiels analyse
I'ensemble des données en entrée et estime son éloignement du résultat
souhaité, de maniere itérative. Le réseau s'adapte ensuite pour augmenter la
précision du modéle.

- L’apprentissage par renforcement, ou le réseau de neurones artificiels est
récompensé pour les résultats positifs, mais sanctionné pour les résultats
négatifs, pour permettre au modele d’apprendre de ses propres erreurs.

Input layer Hidden layer Output layer

Input 1

Input 2

Input 3

Input 4

Input 5

Figure 44 : Exemple d’un réseau de neurones artificiels de trois couches (127)

4.1.4. 3D-QSAR

Le principe de base des méthodes QSAR/QSPR est que la différence
d’activité biologique ou des valeurs d’'une propriété est causée par les différences
structurales des composés (127). Dans les études QSAR/QSPR vues
précédemment, les parameétres prédits sont corrélés avec les descripteurs
moléculaires choisis, mais les propriétés structurales tridimensionnelles ne sont que
trés peu prises en compte au travers de l'utilisation de descripteurs 3D difficiles a
obtenir et a interpréter. Les méthodes 3D-QSAR/QSPR ont été développées afin de
mieux exploiter les propriétés 3D des composés, et d’établir une relation entre une
activité biologique/propriété a prédire et les conformations 3D des composés. Elles
permettent également [l'obtention de modéles interprétables visuellement, et
d’indications sur les modifications structurales qui peuvent potentiellement améliorer
la puissance des composeés.

Les méthodes 3D-QSAR/QSPR reposent sur le calcul de propriétés stériques
selon les conformations des composés et de propriétés électrostatiques en
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appliqguant un champ de forces pour calculer des potentiels d’énergie. Ces propriétés
sont obtenues en utilisant une grille tridimensionnelle dans laquelle les composés
sont placés afin de calculer leurs champs d’interactions. Par la suite, des méthodes
QSAR/QSPR vues précédemment sont appliquées pour aboutir a une prédiction.

La méthode CoMFA (Comparative Molecular Field Analysis), développée a la
fin des années 80, est l'ancétre de toutes les méthodes 3D-QSAR/QSPR
développées jusqu’a maintenant (10,127). A partir d’'un jeu de composés partageant
le méme mode de liaison, ceux-ci sont alignés dans leurs conformations bioactives
sur un ou plusieurs composés de référence, idéalement possédant une conformation
3D déterminée par cristallographie. L’ensemble des composés est ensuite séparé en
un jeu d’apprentissage et un jeu de test. Tous les composés du jeu d’apprentissage
sont ensuite placés dans une grille tridimensionnelle suffisamment grande pour
englober tous les composés dans toutes les directions de I'espace, avec une taille de
grille de l'ordre de 1 ou 2 A. Des sondes, généralement des atomes de carbone
hybridé sp3 portant une charge positive, sont placées a chaque nceud de grille. Les
énergies d’interactions stériques et électrostatiques entre les composés et ces
sondes sont ensuite calculées et enregistrées.

Aprés avoir éliminé celles possédant un écart-type faible, ces données sont
utilisées en tant que descripteurs pour des méthodes QSAR/QSPR. Le jeu de
données a analyser étant trés grand, la méthode PLS est favorisée, ou une réduction
des descripteurs au préalable par une méthode PCA est utilisée avant I'application
d’autres modéles. Dans le cas de l'application d’'une méthode PLS, il est possible de
projeter les coefficients obtenus lors de cette méthode au niveau de chaque sonde
dans l'espace 3D des composés, afin d’obtenir des informations visuellement
interprétables sur l'impact des propriétés stériques et électrostatiques sur le
parametre a prédire (Figure 45).

De nombreuses méthodes ont été dérivées de la CoMFA, comme la CoMSIA
(Comparative Molecular Similarity Indices Analysis) utilisant des notions de similarité
entre composeés.

Les méthodes 3D-QSAR/QSPR permettent [linterprétation visuelle des
informations obtenues a partir du modele prédictif, et I'obtention d’indices sur les
possibilités d’amélioration des composés. Toutefois, il est nécessaire d’avoir au
préalable un grand jeu de composés possédant un mode de liaison identique pour
permettre des prédictions significatives. Elles nécessitent également 'alignement de
composeés entre eux, donc la connaissance de conformations 3D de composés de
référence obtenues au travers de structures cristallographiques.
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Figure 45 : Procédure d’'une méthode CoMFA (145)

4.1.5. Validation des modeles

La validation d’'un modéle QSAR/QSPR nécessite d’évaluer la qualité du
modéle avec le jeu de données de test, en réalisant la prédiction du parametre
d’intérét et en le comparant a ce méme paramétre observé expérimentalement, ou
en mesurant 'impact de l'influence des composés ou de l'aléatoire sur le pouvoir
prédictif du modele.

Coefficients et tests statistiques

Pour valider la qualité d’'un modéle prédictif QSAR/QSPR, il est possible de calculer
certains coefficients permettant d’évaluer la qualité du modéle (127):

- Coefficient de corrélation R : Ce coefficient permet de déterminer la part de la
variance de I'activité ou de la propriété expliquée par le modéle QSAR/QSPR,
en comparant le paramétre observé expérimentalement au parameétre prédit
par le modele. Une bonne corrélation entre les deux activités est observée
quand R tend vers 1. Au contraire, une non-corrélation est observée quand R
tend vers 0.

- Coefficient de détermination R2 : Le coefficient de détermination permet
d’obtenir une information sur I'adéquation entre le modéle et les données
observées. Pour un R2 égal a 0.9, 90% des activités ou propriétés prédites
peuvent étre expliquées par le modele QSAR/QSPR, et 10% sont expliquées
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par le hasard. Plus R? tend vers 1, plus les paramétres observés et prédits
sont corrélées, et plus R2 tend vers 0, plus elles ne sont pas corrélées. Enfin,
un modeéle prédictif est qualifié d’acceptable quand le R? est supérieur a 0.5,
c’est a dire quand les prédictions obtenues sont plus expliquées par le modele
QSAR/QSPR que par 'aléatoire.

- Biais : Le biais permet d’évaluer si les prédictions réalisées par le modele sont
précises, ou si le modéle a tendance a surestimer ou sous-estimer les valeurs
de la variable prédite. Plus le biais est proche de 0, plus la prédiction est de
qualité.

- Erreur quadratigue moyenne (RMSE - Root-Mean-Square Error) : Cet indice
permet d’obtenir une information sur la dispersion et la variabilité de la qualité
de la prédiction, donc de la variance du modéle. Afin de rendre cet indice plus
facilement interprétable, celui-ci est souvent normalisé pour obtenir un
pourcentage de la variance du modele par rapport a la moyenne des
observations.

Des tests statistiques peuvent également étre utilisés, comme le test de Student pour
évaluer la pertinence d’'un ou de plusieurs descripteurs dans le modéle en supposant
que ces descripteurs ne soient pas significatifs.

Validation interne

La stabilité de la prédiction obtenue par un modele prédictif est évaluée en
prenant en compte linfluence de chaque composé sur celui-ci. Le principe global
d’'une validation interne consiste a mettre de c6té un nombre déterminé de
COmMpOoSEs, puis a créer un nouveau modele avec les composés restants. Réalisé de
maniére répété, et en évaluant pour chaque nouveau modele son coefficient de
détermination R, il est possible d’évaluer le pouvoir de prédiction interne du modéle
predictif exprimé par le coefficient de détermination de la validation interne, noté Q?,
calculé de maniére similaire au R2. Plus le Q2 se rapproche de 1, plus le pouvoir de
prédiction du modele est optimal. Pour qu’un modeéle soit qualifié d’acceptable, le Q2
doit étre supérieur a 0.5 (146).

La procédure de validation croisée (cross-validation - CV) est une des
méthodes les plus employées pour déterminer la stabilité d’'un modele prédictif et
tester I'influence de chaque composé sur le modéle final (127,147). Deux approches
sont utilisées :

- La validation croisée a k-blocs (k-cross cross-validation), ou le jeu de données
global est divisé en k parties. Une de ces parties est mise de c6té pour faire
parti du jeu de test, et les autres parties sont utilisées comme jeu
d’apprentissage pour créer le modéle prédictif. Répété k fois en faisant varier
les jeux utilisés, un coefficient de détermination de la validation interne R2cy
également appelé Q2, est calculé apres k itérations.

90



- La validation croisée d'un contre tous (leave-one-out cross-validation), qui est
un cas particulier de la validation croisée a k-blocs, ou il existe autant de
parties que de composés dans le jeu de données global. Pour chaque
itération, le jeu de test n'est formé que d'un seul composé, et le jeu
d’apprentissage inclut tous les autres composés. De la méme maniere, un
coefficient de détermination de la validation interne Q2 sera calculé apres k
itérations.

Les valeurs de Q? obtenues a l'aide de procédures de validation croisée
pouvant étre surestimée dans le cas de corrélations dues au hasard, une validation
par test de randomisation peut étre utilisé en complément (127,147). Cette approche,
répétée plusieurs fois, mélange aléatoirement tous les paramétres observés
expérimentalement des composés présents dans le jeu d’apprentissage, un nouveau
modele prédictif est créé, et un nouveau coefficient de détermination Q3ng
déterminé. Si ce Q3ang est petit, le modeéle prédictif peut étre validé, car il garanti que
le modéle développé n’a pas été obtenu par hasard.

Validation externe

Pour évaluer la puissance de la prédiction du modéle obtenu, il est nécessaire
de tester sa capacité a prédire I'activité biologique ou les propriétés de composés
présents dans un jeu indépendant n’ayant pas été utilisé pour créer ce modéle (127).
Le jeu de test, créé au début de la procédure QSAR/QSPR, a été formé dans ce but.
Cette puissance de prédiction est basée sur le calcul d’un coefficient de
détermination R2%es; a partir des parametres observés expérimentalement et des
parameétres prédits par le modéle. Comme pour le jeu d’apprentissage, le R?s doit
tendre vers 1, en étant supérieur a 0.5, pour avoir un modele prédictif de qualité.

Domaine d’applicabilité

Le modele statistique QSAR/QSPR étant créé a partir d’'un jeu de composés
limité, celui-ci ne peut pas étre considéré comme un modéle de prédiction universel
permettant de prédire une variable pour tous les composés imaginables. Pour
délimiter le champ d’action utilisable du modele, il est nécessaire de définir son
domaine d’applicabilité, c’est a dire I'espace chimique dans lequel un composé
pourra étre prédit avec fiabilité. Il existe différentes méthodes de détermination d’'un
domaine d’applicabilité, dont (147,148):

- L’étude de la variation des descripteurs d’'un nouveau composé parmi la
moyenne de ces descripteurs du jeu d’apprentissage permettant de calculer
un index de similarité ainsi qu'une valeur levier, estimant leur ressemblance
au jeu d’apprentissage.

- L’utilisation d’autres techniques statistiques en complément, comme I’Analyse
en Composantes Principales (PCA) pour étudier visuellement 'emplacement
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du nouveau composé par rapport au jeu d’apprentissage, ou l'utilisation d’'une
approche basée sur la classification.

- L'utilisation de techniques mathématiques permettant de mesurer la distance
par rapport au modele, comme le calcul de la déviation standard de
'ensemble des prédictions (STD), la mesure de lincertitude de la prédiction
pour des modeles de classification (CLASS-LAG).

4.1.6. Exemples d’applications

Une premiére application des méthodes QSAR/QSPR peut étre réalisée pour
découvrir et développer de nouvelles molécules bioactives. Dans un article publié en
2020, une équipe a utilisé entre autres des méthodes QSAR et QSPR afin de
concevoir de nouveaux analogues de I'Enalapril, un médicament utilisé dans le
traitement de I'hypertension artérielle en ciblant 'enzyme de conversion. lls ont pu
obtenir des composés ayant une meilleure affinité pour son enzyme, une plus faible
concentration inhibitrice médiane (IC50) et une plus faible toxicité (149).

Les principales méthodes utilisées ont été la régression linéaire multiple
(MLR) ainsi que la régression des moindres carrés partiels (PLS), permettant la
prédiction d’une IC50 pour l'activité anti-hypertensive a partir de descripteurs
moléculaires. Aprés création des modeles, seuls trois descripteurs ont été choisis,
corrélés avec I'lC50 des composés (Figure 46).
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Figure 46 : Relations entre I'IC50 observée expérimentalement et prédite de composés commerciaux et
non-commerciaux d’inhibiteurs de ’enzyme de conversion a partir de (A) du modéle MLR (B) du modéle
PLS. En rouge sont représentés les composés du jeu d’apprentissage et en violet les composés du jeu de
test (149)

Les modéles MLR et PLS obtenus montrent de hauts coefficients de
corrélations R2 supérieurs a 0.95 (indiguant que le modéle prédit 95% de la variation
de I'lC50, les 5% restants étant dG au hasard), des coefficients de corrélation en
validation croisée aussi importants et des écarts-types faibles, ce qui indique que les
modeles prédictifs possédent une capacité prédictive élevée.
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Une fois les modeéles réalisés, plus de 200 analogues de I'Enalapril ont été
testés via les modéles QSAR créés, via des amarrages moléculaires pour calculer
I'affinité de liaison, et via l'utilisation de modeles QSPR propriétaires utilisant le
logiciel PreADMET (150) pour prédire leur toxicité (Figure 47). Deux composés ont
été mis en évidence, les composés 20 et 21, possédant des concentrations
inhibitrices médianes 1C50 plus de 100 fois inférieures a celle de I'Enalapril, signifiant
qu’il faut 100 fois moins de composés 20 ou 21 pour obtenir le méme niveau
d’inhibition de I'enzyme de conversion que I'Enalapril. Ces composés ont également
montré une toxicité pour I'environnement 100 fois inférieure (Algae_at et
Daphnia_at). Enfin, le composé 20 ne présente pas de cancérogénicité pour des
lignées cellulaires de rat et de souris, mais le composé 21 présente une activité
cancérigéne pour des lignées cellulaires de rat sans étre cancérigéne pour des
lignées cellulaires de souris.

Enalapril 6 14 20 21

MLR QSAR Model Predicted 1C5, nM (MLR) 1.2 (1.2)° 1.3 1.1 0.009 0.009

Molecular Docking Intermolecular —7.50 —-10.11 —9.48 —8.90 —9.30
Energy (keal/mol)

Toxicity PreADME Algae_at 0.0263535 0.0547759 0.0443204 0.0002601 0.0005878
Carcino_Rat Positive Positive Negative Positive Negative
Carcino_Mouse Negative Negative Negative Negative Negative
Daphnia at 0.132963 0.521971 0.411032 0.000911 0.0023671

Ames_test Non-mutagenic Non-mutagenic Non-mutagenic Non-mutagenic Non-mutagenic

Tableau 47 : Résumé de I’activité antihypertensive prédite par le modéle QSAR de régression linéaire
multiple, de I’affinité de liaison et de toxicités évaluées (149)

Les approches in silico réalisées dans cette étude mettent donc en évidence
la possibilité de découvrir et de développer de nouvelles molécules anti-
hypertensives possédant des activités biologiques supérieures aux molécules
actuellement utilisées en thérapeutique, tout en étant moins toxiques pour
I'environnement.

Une seconde application des méthodes QSAR/QSPR est fournie par la
prédiction de nombreux paramétres pharmacocinétiques et toxicologiques. Au cours
des 20 dernieres années, une plateforme de prédiction de propriétés
pharmacocinétiques et toxicologiques a été créée au sein de [I'entreprise
pharmaceutique Bayer afin de développer des modeéles de prédiction QSPR pour les
appliquer lors des processus de conception de médicaments (151). Ces modeles
sont trés souvent utilisés pour aider a la sélection et a la conception de nouvelles
touches pharmacologiques, ainsi que leur optimisation.

Parmi ces modeéles, les méthodes les plus utilisées sont les machines a
vecteurs de support (SVM), les foréts aléatoires (RF) et les réseaux de neurones
(ANN/MTNN), des techniques d'apprentissage automatique principalement
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appliquées dans le cadre de régressions (Figure 48). Tous ces modeéles sont utilisés
au sein de l'entreprise via une plateforme de données développée en interne
regroupant toutes les molécules en cours de test ou déja testées, les molécules
présentes dans des chimiotheques a disposition, ainsi que des outils de visualisation

des données prédites (Figure 49).

Firstapproach  Mediummodel  |Goodmodel  [IGBUSUmBaNN
Endpoint Model type Data set size 2005 2009 2014 2019 Retraining
Caco-2 permeation C(N) >10 000 RF 'SVR Weekly
Absorption Caco-2 efflux C(N) >10 000 RF Weekly
Bioavailability (rat) c ~2000 RF On demand
Dmxian Human serum albumin N >30 000 On demand
Fraction unbound N >1000 PLS MTNN On demand
Microsomal stability (hum) C(N) >10 000 BF ~ RF Weekly
Microsomal stability (mouse) C (N) >10 000 Weekly
Microsomal stability (rat) C(N) >10 000 RF RF Weekly
Hepatacyte stability (rat) C(N) >30 000 RF AF Weekly
hERG inhibition c >10 000 RF SVM Weekly
Ames mutagenicity c >10 000 RF RF On demand
Toxicity CYP inhibition isoforms c >10 000 RF RF On demand
Phospholipidosis c <1000 SVM SVM On demand
Structure filter tool Score n.a. = - E On demand
Solubility (DMSO) N >30 000 - ols 'MINN | On demand
Solubility (Powder) N <10 000 MTNN On demand
logD & pH 7.5 N >70 000 On demand
Membrane affinity N <10 000 On demand
pKa N >10 000 On demand
Oral PhysChem score Score n.a. On demand
i.v. PhysChem score Score na On demand
Drug Discovery Today

Figure 48 : Portefeuille de modéles de prédiction in silico développés par Bayer afin de prédire des
propriétés pharmacocinétiques, toxicologiques et physico-chimiques. La qualité des modéles est
indiquée par un code couleur allant du rouge pour les modéles possédant une qualité de prédiction
insuffisante, jusqu’au vert foncé pour les modéles robustes possédant un pouvoir de prédiction de haute
qualité (151)
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Drug Discovery Today

Figure 49 : Outil interne a Bayer permettant notamment I’accés aux modéles prédictifs, aidant tous les
employés a la conception de médicaments (151)

94



4.2. Pharmacophore

Un pharmacophore est défini comme I'ensemble des propriétés moléculaires
nécessaires a la réalisation des interactions optimales avec une cible biologique afin
de réaliser ou bloquer une réponse biologique (152). Un pharmacophore ne
représente donc pas des motifs structuraux spécifiques ou I'association de
groupements fonctionnels, mais utilise des descriptions abstraites des propriétés
stériques et électroniques essentielles du ligand pour réaliser les interactions
optimales avec son récepteur. De plus, des composés possédant un méme
pharmacophore interagissent de la méme maniére avec un méme site de liaison,
faisant d’'un pharmacophore une référence afin de trouver de nouvelles touches
pharmacologiques.

Le premiere modéle de pharmacophore a été décrit par Beckett en 1963, et
permettait de définir les distances entre les acides aminés du site de liaison de
récepteurs muscariniques (153). Celui-ci a été vérifié par Kier en 1971, qui lui donne
le nom de « pharmacophore » (154).

L’approche pharmacophorique in silico se base sur la définition de points
pharmacophoriques considérés comme des groupes fonctionnels, comme des
donneurs ou des accepteurs de liaisons hydrogéne, des zones d’interactions
électrostatiques, des cycles aromatiques ou des zones hydrophobes. Dans le cas de
'approche s’appuyant sur les ligands, et ne connaissant pas la structure de la cible,
des composés actifs (idéalement rigides) sont pris comme référence (32,60). Cette
technique peut également étre utilisée dans une approche basée sur les structures,
en se fondant sur une conformation tridimensionnelle de la cible étudiée.

Les modeles pharmacophoriques obtenus permettent, entre autres,
I'identification de nouvelles touches pharmacologiques de familles chimiques
différentes respectant un mode de liaison spécifique, ou I'optimisation des chefs de
file en rajoutant des groupements fonctionnels de maniére rationnelle (155). Les
pharmacophores peuvent également étre utilisés afin de prédire les interactions de
composés d’intérét avec des cibles non souhaitées, entrainant de potentiels effets
indésirables (60).

4.2.1. Pharmacophores 2D

Les méthodes de création de pharmacophores 2D se reposent sur des
descripteurs 2D, majoritairement basées sur la connectivité des atomes, pour définir
et comparer des points pharmacophoriques. Elles n’utilisent donc pas les
coordonnées atomiques des ligands dans l'espace, permettant l'obtention de
méthodes rapides et ne demandant que peu de ressources de calculs.
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L’'une des méthodes pionniéres des pharmacophores 2D est la méthode
CATS 2D (Chemically Advanced Templace Search) (156). Celle-ci, créée en 1999,
part d’'un graphe moléculaire, avec la définition de points pharmacophoriques :
lipophile, aromatique, accepteur ou donneur de liaison hydrogene, ou encore
ionisable négatif ou positif (Figure 50 — A/B). Ensuite, une énumération de toutes les
distances entre chaque point pharmacophorique est réalisée, en mesurant le nombre
de liaisons séparant un point de tous les autres points pharmacophoriques. Cette
énumération permet Il'obtention d'un tableau regroupant les 21 combinaisons
possibles de type de points pharmacophoriques, et le nombre de paires observées
pour chaque distance de liaisons (Figure 50 — C). Enfin, ce tableau est normalisé
en divisant les colonnes par la somme des éléments la composant pour obtenir des
proportions entre 0 et 1. Ceci permet I'obtention d’'un vecteur pharmacophorique pour
une molécule, qui est utilisé afin de le comparer a d’autres molécules en calculant
notamment une distance euclidienne.

A B C

d/bonds D+R_A+L efc.

R 1 0 0
. 2 0o 1
R R 3 0 0
F L R R R 4 1.0
— — 5 3 1
F R R IR 6 4 0
o N~ R R 7 3 0
8
H R A L D o 0 0
10 0 0
A=12 2

Figure 50 : Représentation schématique d’une méthode CATS — Adapté de (156)

Une autre approche pionniére est la méthode des feature trees, créée en 1998
(157). Cette approche permet de représenter la structure d’'un ligand sous la forme
d’un arbre, ou chaque nceud représente un point pharmacophorique, pour décrire les
propriétés chimiques des différents groupes d’atomes (Figure 51). La similarité entre
deux ligands est évaluée via la superposition de deux feature trees en essayant de
superposer un maximum de nceuds identiques, avec l'attribution d’'un score en
fonction du nombre et de la qualité de cet alignement.
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Figure 51 : Représentation d’'une méthode Feature Trees (157)

Des méthodes dérivées de ces deux approches ont été développées. La
méthode des Smilog keys, a mi-chemin entre I'approche pharmacophorique CATS
2D et la recherche de similarité a partir de descripteurs 2D, permet I'obtention de
vecteurs comparant plusieurs ligands. La méthode des graphes réduits (reduced
graphs), et graphes réduits étendus (extended reduced graphs) représentent un
ligand sous la forme d’un arbre simplifi€, pour obtenir une représentation plus globale
et simplifiée.

Par leur simplicité d’exécution et par la faible puissance de calcul nécessaire,
les méthodes pharmacophoriques 2D sont utiles afin de trouver des ligands
similaires dans un grand jeu de données. Cependant, elles identifient des ligands
similaires a la référence utilisée, et ne prennent pas en compte la flexibilité
conformationnelle. Des méthodes pharmacophoriques 3D ont donc été développées
en conséquence.

4.2.1. Pharmacophores 3D

Les méthodes permettant de créer des modeles pharmacophoriques 3D
prennent en compte l'arrangement tridimensionnel des caractéristiques chimiques
essentielles d’'une molécule afin de déterminer des points pharmacophoriques (X).
Les relations spatiales entre ces points sont spécifiées sous la forme de distances
(Figure 52 — droite), d’angles, de plans, de centroides ou de zones de tolérance dans
'espace représentées sous la forme de sphéres (Figure 52 — gauche) (An
introduction to chemoinformatics). Afin de générer un modéle pharmacophorique 3D,
plusieurs étapes sont nécessaires.
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Figure 52 : Représentation d’'un pharmacophore 3D sous la forme de distances a gauche (32,158) ;
Représentation d’un pharmacophore 3D sous la forme de sphéres de tolérance a droite (60)

Identification de ligands de référence

A partir de bases de données de composés chimiques, des ligands de
référence présentant une activité biologique pour la cible biologique étudiée sont
sélectionnés. Ces ligands sont ala base du modele pharmacophorique qui sera
obtenu. Leur choix a un impact direct sur la qualité du modele. Si des ligands ne se
fixent pas a un méme site de liaison, ceux-ci peuvent fausser la construction du
modéle ou la rendre impossible (32). Il est également nécessaire d'utiliser un jeu de
ligands le plus diversifié possible, afin de pouvoir metire en évidence les points
pharmacophoriques les plus importants, critiques pour la liaison (155).

De la méme maniére que pour les méthodes QSAR/QSPR, le jeu des ligands
de référence est séparé en deux, une sous-partie permettant la création du modéle

pharmacophorique, et une seconde permettant sa validation (50).

Recherche conformationnelle

Une fois les ligands de référence sélectionnés, leurs conformations
tridimensionnelles doivent étre générées. En effet, les conformations adoptées par
les ligands de référence pour réaliser les interactions optimales étant le plus souvent
inconnues, il est nécessaire de générer de maniere exhaustive I'espace
conformationnel de chaque ligand. Deux approches peuvent étre adoptées :

- Soit il est nécessaire de générer les conformations au préalable. Certains
modeles peuvent nécessiter de nombreuses conformations différentes par
ligand afin de garantir la précision des résultats. Une étape de minimisation
puis une étape d’élimination des conformations redondantes sont réalisées
pour l'obtention d’'un nombre limité de conformations, représentatives de

I'espace conformationnel global.
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- Soit les conformations sont générées en paralléle de la création du modéle
pharmacophorique, a I'aide de conformations aléatoires obtenues par exemple
via l'utilisation d’un algorithme génétique.

Identification des points pharmacophoriques

Ensuite, a partir des ligands de référence, des points pharmacophoriques
pertinents pour l'obtention d’'un modéle pharmacophorique sont identifies. Trois
niveaux de points pharmacophoriques peuvent étre utilisés, en fonction de la
complexité souhaitée (155):

- Les points pharmacophoriques basés sur les atomes sont la maniére la plus
simple de définir un point, en utilisant les coordonnées et le type d’un atome.

- Les points basés sur la topologie sont issus de groupes d’atomes créés en
fonction de leur topologie, comme par exemple un cycle aromatique spécifique
comme un groupe phényle.

- Les points basés sur les fonctions regroupent des atomes en caractéristiques
fonctionnelles chimiques, qui décrivent un type d’interaction important pour la
liaison entre le ligand et son site de liaison. Les plus courants sont le groupe
hydrophobe, le cycle aromatique, I'accepteur ou le donneur de liaison
hydrogene, ainsi que les fonctions acides ou basiques chargées a pH
physiologique (pH 7). En regle générale, ces points pharmacophoriques sont
dotés d’une sphere de tolérance et un centre, ainsi que parfois d’'une direction
d’interaction sous la forme d'un vecteur. lls sont également pondérés,
permettant de décrire I'importance du point pharmacophorique.

Création de modeéles pharmacophoriques

L’étape suivante est la création d’'un ou de plusieurs pharmacophores
regroupant des points pharmacophoriques communs entre les ligands de référence.
La méthode la plus populaire est celle des structures communes maximales
(Maximum Common Features), permettant de réaliser I'alignement des points
pharmacophoriques identifiés de tous les ligands de référence. Cet alignement est
soit réalisé en superposant les points pharmacophoriques, soit en utilisant des
descripteurs moléculaires.

D’autres méthodes existent, mais sont généralement spécifiques a un logiciel,
utilisant ses propres méthodes de recherche et dalignement des points
pharmacophoriques.
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Validation et évaluation des modéles pharmacophoriques

Pour permettre l'identification des meilleurs modéles pharmacophoriques
parmi ceux générés, un score est attribué a I'aide d’une fonction de score. Cette
fonction prend en compte, entre autres, le nombre et la qualité de la superposition
des différents points pharmacophoriques, I'énergie conformationnelle, le volume de
recouvrement des ligands, ou encore la distance entre les points pharmacophoriques
des ligands et du modéle (via notamment le calcul de RMSD) (60). Des criteres
peuvent étre également pris en compte, comme la spécificité de points
pharmacophoriques, retrouvée dans une trés grande quantité de composés
chimiques et donc peu discriminante (159).

Une fois les meilleurs modéles pharmacophoriques sélectionnés en fonction
de leur score et par une observation visuelle, ces modéles sont validés via l'utilisation
d’'un jeu de ligands de validation indépendant. Ce jeu de validation est composé de la
sous-partie des ligands actifs de référence mise de coété lors de I'étape de
préparation et non utilisée lors de la création des modeles, ainsi que de composés
inactifs. Un ensemble de leurres peut également étre utilise, formé a partir de
composés similaires aux ligands actifs du jeu de validation, possédant des propriétés
physico-chimiques proches (50). Tous ces jeux de composés sont filtrés par le
modéle pharmacophorique afin d’obtenir une prédiction sur leur pertinence, et pour
évaluer la qualité du modéle au travers du calcul d’indicateurs.

L’indicateur le plus utilisé est le facteur d’enrichissement, qui décrit le nombre
de composés actifs retrouvés par le modele pharmacophorique comparé au nombre
d’actifs trouvés par une méthode aléatoire (50,160).

Un autre indicateur trés utilisé est le score GH (Glner-Henry) (161), qui
correspond a deux facteurs opposés permettant d’évaluer la qualité du modéle
pharmacophorique : la précision et la sensibilité. La précision est la fraction des
composés du jeu de validation correctement prédits parmi tous les composés du jeu.
La sensibilité est la fraction des composés actifs du jeu de validation bien prédits
comme actifs, parmi les composés prédits comme étant actifs (160).

Criblage de chimiothéques a partir d’un modele pharmacophorique

Une fois I'obtention d’'un modéle pharmacophorique suffisamment sélectif et
discriminant obtenu, celui-ci peut étre utilisé pour permettre l'identification de
nouvelles touches pharmacophoriques au travers du criblage de chimiothéques
(155).

De la méme maniére que pour les ligands de référence, I'espace
conformationnel de chaque composé de la chimiothéque sélectionnée est exploré de
maniere exhaustive au travers de l'obtention de nombreuses conformations. Il est

également possible d’utiliser une approche alternative qui consiste en I'ajustement
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dynamique de la conformation d’'un composé en utilisant un algorithme génétique
lors de I'étape suivante, mais cette approche demande des temps et des ressources
de calculs plus importants (155).

Puis, un alignement de ces conformations sur le modéle pharmacophorique
déterminé est réalisé afin d'évaluer la superposition des différents points
pharmacophoriques des composés testés avec le modéle. L’évaluation du nombre
de points pharmacophoriques communs, avec le calcul de la distance entre les
points pharmacophoriques a l'aide du calcul d'un RMSD, permet d’identifier des
composés respectant ce pharmacophore (60,162).

L’étape d’alignement demandant des ressources de calcul trés importantes, il
est parfois nécessaire de réaliser une étape de filtrage en amont, notamment pour
les grandes chimiotheques. Ce filtrage consiste a éliminer les composés qui ne
pourront jamais respecter le pharmacophore au vu du nombre et du type de leurs
points pharmacophoriques (162). Seuls les composés présentant au minimum le
méme nombre de points pharmacophoriques que le modele pharmacophorique
utilisé sont gardés. Il est également possible d’utiliser en amont une méthode
pharmacophorique 2D, afin de réaliser une présélection demandant beaucoup moins
de temps et de ressources (162).

4.2.2. Avantages et inconvénients de [I'approche

pharmacophorique

Les approches pharmacophoriques 2D et 3D permettent de metire en
évidence des propriétés physico-chimiques importantes pour le mode de liaison a
une cible pharmacologique étudiée, ainsi que lI'obtention d’une activité biologique.
Toutefois, ces approches ne permettent pas la quantification de cette activité
biologique (162). Une solution possible pour passer outre ce défaut est la génération
de modeles QSAR a partir des pharmacophores obtenus.

Ces approches permettent également I'identification de nouveaux composés
de familles chimiques différentes comme touches pharmacologiques, possédant un
méme mode de liaison, visant a améliorer la diversité chimique. Les chefs de file
peuvent également étre optimisés, par la modification rationnelle de ceux-ci a partir
des informations obtenues avec les modéles pharmacophoriques 3D (155).

Enfin, la qualité des modéles est en relation directe avec la qualité de
I'exploration conformationnelle de chaque ligand de référence. L'utilisation de trop de
conformations permet I'obtention de bons modéles mais nécessite I'utilisation de
beaucoup de ressources et de temps de calculs, et a 'opposé, l'utilisation de peu de
conformations entraine une exploration non exhaustive et I'obtention de modéles
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pharmacophoriques de mauvaise qualité. L'étape de la recherche conformationnelle
est donc I'étape critique du processus, qui doit étre controlée précisément (127).

4.2.3. Exemple d’application

Les méthodes pharmacophoriques peuvent fournir de nouvelles familles
chimiques de ligands pour une cible étudiée. Dans un article de 2009, une équipe
autrichienne a mis en évidence de nouvelles familles chimiques de ligands du
récepteur CB2 (Cannabinoid receptor type 2) en utilisant un criblage de bases de
données virtuelles a partir de modeles pharmacophoriques (Figure 53) (163). La
découverte de nouveaux ligands du récepteur CB2 permettrait I'obtention a terme de
candidats médicaments pour la prise en charge de troubles inflammatoires, de

I'athérosclérose et de 'ostéoporose (164).

A partir de 5 ligands de référence présentant des constantes d’inhibition de
I'ordre du nanomolaire pour le récepteur CB2, jusqu’a 250 conformations différentes
ont été générées par ligand. Ensuite, 10 modeles pharmacophoriques 3D ont été
créés en utilisant la méthode des structures communes maximales, avec I'algorithme
HipHop (165) implémenté dans le logiciel Catalyst. Deux modeles
pharmacophoriques ont été validés a partir de 15 nouveaux ligands de référence,
différents de ceux ayant permis la création des modeles.

3D Common feature-based
pharmacophore modeling

I

Chemical database
(100%, about 10° compounds)

3D Pharmacophore-based screening
(3%, 29,565 virtual hits)

I

Physicochemical property filtering
(2%, 22,253 virtual hits)

Structural similarity analysis
(0.07%, 605 virtual hits)

Visual inspection
(0.002%, 14 virtual hits)

/ g N J =
!
| A0
Biological assay 5
(3 true hits, Ki<2uM) OH N

Figure 53 : Processus du criblage utilisant un modeéle pharmacophorique dans la découverte de
nouveaux ligands du récepteur CB2 (163)

En appliquant ces deux pharmacophores sur 6 bases de données comprenant
au total 923.000 molécules, 29.565 composés ont pu étre mis en évidence en
correspondant aux deux modeles en méme temps. Une étape de filtrage a partir de
propriétés physico-chimiques, en appliquant des régles de Lipinski adaptées a
I'étude, a ensuite été réalisée pour sélectionner 22.253 composés susceptibles d’étre
biodisponibles. Puis une analyse de similarité structurale a été réalisée, permettant

I'obtention de 605 composés les plus diversifiés structuralement.
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Enfin, une inspection visuelle de ces composés a été effectuée pour éviter les
composés non stables chimiquement, non adaptés ou pouvant étre toxiques.
Quatorze composés ont été sélectionnés puis achetés, pour réaliser une confirmation
expérimentale avec des tests biologiques, et mesurer notamment des constantes
d’inhibition chez les récepteurs CB2 et CB1.

Suite aux tests expérimentaux, 7 composés ont présenté des constantes
d’inhibition inférieures a 25 uyM (Figure 54). Parmi eux, 3 composés prometteurs ont
pu étre mis en évidence, notamment un agoniste partiel compétitif d’'une famille
chimique déja identifiée dans la littérature (Figure 54 — composé 8), ainsi que deux
composés de nouvelles familles chimiques non connues dans la littérature, un
antagoniste non compétitif (Figure 54 — composé 12) et un agoniste inverse
compétitif (Figure 54 — composé 18).

compd hCB, Ki (uM)* hCB; K; (uM) (hCB, K))/(hCB:; K) binding behavior receptor activity

5 0.797 £ 0.018 0.023 £ 0.004 35

8 >50 1.78 £ 0.09 >27 competitive partial agonist
11 >50 <25 >2

12 >50 1.35 £ 0.17 >37 noncompetitive antagonist

15 >50 <25 =2

16 >50 <25 =2

17 >50 <25 =2

18 >50 2.1 4041 >23 competitive inverse agonist

“ K; values are the mean values of three separate experiments performed in triplicate. The standard deviations for all K; determinations are less than 15%.

Figure 54 : Mesures expérimentales des constantes d’inhibitions (Ki) pour les récepteurs CB1 et CB2 de 7
nouveaux composés identifiés a partir des modéles pharmacophoriques, et d’'un agoniste bien connu du
récepteur CB2 (composé 5) (163)

Cette étude a donc permis la découverte de nouveaux points de départ pour le
développement de nouvelles molécules, agonistes comme antagonistes, ciblant le
récepteur CB2.
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5. Conclusion

Le processus de conception de médicaments est un parcours long et colteux,
demandant un investissement de plusieurs milliards de dollars sur prés d’une
décennie. Ce processus comporte quatre étapes successives, comprenant :

- Larecherche d’un nouvel ingrédient pharmaceutique actif,

- Son développement préclinique dans le but de démontrer son efficacité et son
innocuité sur des modeles in vitro et in vivo, ainsi que de comprendre son
métabolisme,

- Son développement clinique au travers des démonstrations cliniques et
pharmaceutiques, pour confirmer son efficacité et son innocuité chez
'Homme, pour le comparer a des traitements existants et développer sa
formulation galénique,

- La procédure d’Autorisation de Mise sur le Marché, ainsi que la détermination
de son prix et de son taux de remboursement.

Toutefois, trées peu de candidats médicaments développés vont réussir a

atteindre le marché, en raison de l'inflation des attentes des autorités de sante, de
'amélioration des standards de soins modernes et des pathologies ciblées de plus
en plus complexes.
Afin de proposer des alternatives de développement, des méthodes in silico sont
apparues avec I'évolution de l'informatique, notamment via I'utilisation de techniques
de bioinformatique et de chémoinformatique. Ces techniques permettent de gagner 2
a 3 ans sur le temps de conception global d’'un nouveau médicament, et
d’économiser en moyenne prés de 200 millions de dollars.

La chémoinformatique s’intéresse particulierement a I'analyse, la simulation, la
modélisation, la visualisation et la manipulation de données chimiques au travers de
I'utilisation de l'informatique. Ce domaine permet entre autres d’identifier des
composés chimiques, de modéliser et de mimer le comportement de molécules, ou
encore de créer des modéles de prédictions d’activité biologique ou de propriétés
moléculaires. En fonction des connaissances disponibles, des approches différentes
sont utilisées.

Des approches basées sur la connaissance de structures tridimensionnelles
des cibles pharmacologiques modélisent et évaluent les interactions entre un ligand
et son site de liaison.

L’amarrage moléculaire et le criblage virtuel a haut débit permettent de
déterminer précisément les interactions intermoléculaires réalisées entre une petite
molécule et la cible étudiée, et d’identifier et optimiser de nouveaux composés
prometteurs. La dynamique moléculaire étudie avec précision le comportement de

protéines et d’autres biomolécules a [I'échelle atomique, pour élucider leur
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mécanisme moléculaire et étudier le comportement de ligands au sein de son site de
liaison.

Des approches basées sur la connaissance de ligands naturels prédisent des
propriétés ou établissent des regles pour les rendre plus actifs, moins toxiques, et/ou
ayant des parametres physico-chimiques optimisés.

La création de modeéles de prédiction a partir de I'étude des relations
quantitatives structure-activité (QSAR) et structure-propriété (QSPR) permettent de
découvrir et d’'optimiser de nouvelles molécules bioactives en prédisant leur activité,
leur toxicité ou des parametres moléculaires. La détermination de pharmacophores
met en évidence les interactions importantes dans le mode de liaison a une cible
pharmacologique, permet la recherche de nouveaux composés possédant un méme
mode de liaison, et leur optimisation rationnelle.

Toutes ces techniques sont rarement utilisées seules, mais combinées pour
améliorer les hypothéses qui sont formulées. Elles sont utilisées tout le long de la
conception de médicaments, de [lidentification d’'une cible pharmacologique
jusqu’aux essais précliniques. La validation expérimentale in vitro et in vivo reste
nécessaire pour valider les hypothéses formulées a partir des résultats in silico
obtenus. Toutefois, les méthodes in silico permettent d’optimiser les tests
expérimentaux en proposant une focalisation sur les composeés les plus prometteurs,
ce qui entraine la réduction du nombre d’expériences a réaliser.

L’amélioration exponentielle de la puissance de calcul, décrit par la loi de
Moore, promet un avenir radieux pour les méthodes in silico. Cette puissance
permettra I'application de méthodes dans de nouveaux contextes, comme le
développement de la dynamique moléculaire a haut débit pour fournir des
informations sur la cinétique, I'affinité et le mode de liaison de trés nombreux ligands.
Elle permettra également d’améliorer les techniques d’amarrage moléculaire et de
criblage virtuel a haut débit via I'optimisation des fonctions de score, en se basant
notamment sur le calcul d’énergies libres et de paramétres thermodynamiques.
Enfin, elle conduira a la démocratisation des techniques de dynamique quantique,
qui s’intéressent aux mouvements de biomolécules a I'’échelle de I'électron a partir de
la physique quantique.

Enfin, I'évolution rapide des modéles de prédiction basés sur l'intelligence
artificielle et I'apprentissage profond (deep learning) entraine une révolution, en
permettant 'apprentissage de données complexes et abstraites pour I'obtention de
modeles de prédictions s’approchant du raisonnement humain. Dans le processus de
conception de médicaments, I'apprentissage profond permettra, a terme, d’optimiser
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les essais clinigues en diminuant le besoin de patients nécessaires pour chaque
étape, tout en permettant de traiter des quantités de données astronomiques. Les
essais precliniques et cliniques in silico sont déja reconnus par des autorités de
santé comme ['Agence Européenne du Meédicament, pour la réduction de
'expérimentation animale et la proposition d’alternatives aux études cliniques
traditionnelles.
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