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3 

 Les substances naturelles (SN) sont des composés organiques produits par le métabolisme 

d’organismes vivants. Elles résultent d’une longue évolution de la machinerie biologique de 

l’organisme producteur. Pour ces raisons, les SN sont aussi appelées métabolites spécialisés. Ces 

substances ont toujours fait l’objet d’usages en médecine traditionnelle au travers de différentes 

cultures. L’importante diversité structurale des SN et les nombreuses activités biologiques qui leur sont 

prêtées expliquent qu’environ 80 % de la population mondiale a recours à la médecine traditionnelle, 

principalement à des remèdes à base de plantes. (1) Près de75 % des espèces de plantes à fleurs ont 

été nommées à l’heure actuelle, dont.670 nouvelles espèces décrites en 2021, ce qui suggère que le 

nombre total d’espèces végétale pourrait se stabiliser autour des 350 000. (2,3) Pourtant, une infime 

partie de cette diversité a fait l’objet d’un profilage chimique. En effet, moins de 40 000 espèces sont 

représentées dans la base de données structurales LOTUS dédiée aux SN. (4) 

 La recherche contemporaine offre un appui scientifique aux usages en médecine traditionnelle 

de certaines plantes en identifiant les composés responsables de l’activité biologique. La 

métabolomique est la science qui étudie l'ensemble des métabolites primaires (i.e. sucres, acides 

aminés, acides gras, etc.), mais surtout des métabolites spécialisés (i.e. polyphénols, flavonoïdes, 

alcaloïdes, etc.) présents dans une cellule, un organe ou un organisme. Aujourd’hui, le profilage 

chimique est basé le plus souvent sur l’utilisation, combinée ou non, de techniques analytiques 

sensibles et/ou robustes (i.e. spectrométrie de masse (MS), résonance magnétique nucléaire (RMN)). 

Cette étape est cruciale dans la cartographie chimique des SN présentes au sein d’un échantillon à un 

moment donné. 

 Les années 1950 ont marqué un tournant dans la découverte et l'application des alcaloïdes de 

la pervenche de Madagascar (Catharanthus roseus (L.) G.Don), en particulier la vincristine et la 

vinblastine. (5) Le Professeur et pharmacien Jean LeMen de la faculté de Médecine et de Pharmacie 

de Reims a entre autres participé à la purification et l’élucidation de nombreux vinca-alcaloïdes et 

autres dérivés uniques. La majorité d’entre eux sont conservés en l’état physique à l’UMR CNRS 7312 

– Institut de Chimie moléculaire de Reims. Cette « alcaloïdothèque » est un atout précieux sur le plan 

intellectuel, et représente une source de « hits » potentiels pour la recherche de nouveaux candidats-

médicaments en cancérologie, microbiologie, virologie, etc.. La déréplication, le criblage biologique à 

haut débit (Hight Troughpur Screening – HTS), et les méthodes d’évaluation biologiques in silico, 

comme le docking, sont autant de méthodes qui contribuent d’ailleurs à raviver l’intérêt pour les SN 

et leurs dérivés en réponse aux défis de santé modernes. 

 Néanmoins, la conservation de ces molécules naturelles sous forme physique présente 

plusieurs limites. De nombreuses SN sont sensibles à la lumière, à la chaleur ou à l'oxygène, ce qui 
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entraîne des modifications chimiques et donc potentiellement une perte d'activité biologique au fil du 

temps. Les échantillons peuvent être également contaminés par des microorganismes, de la poussière 

ou d'autres substances, compromettant leur pureté et leur utilité en recherche. Enfin, certaines 

molécules peuvent être toxiques, nécessitant des précautions particulières pour éviter les risques 

d’exposition, de manipulation et d'élimination. Ainsi, l’espace et les coûts de stockage liés aux 

installations spécifiques (e.g. réfrigération, atmosphère contrôlée) sont à considérer. La sauvegarde 

numérique des SN, sous forme de spectres expérimentaux associés à un ensemble de métadonnées 

constitue une alternative durable pour leur conservation. La numérisation préserve de la perte 

d'informations précieuses en cas de dégradation ou de disparition des échantillons originaux. Les bases 

de données numériques favorisent d’autant plus le partage des connaissances entre chercheurs, et 

renforce la reproductibilité des études. Par ailleurs, l’accès aux spectres expérimentaux enregistrés 

limite la répétition d'expériences coûteuses, facilite l’identification rapide de molécules déjà connues 

(i.e. déréplication), et accélère le processus de découverte de nouvelles SN bio-actives. 

 Les travaux présentés dans ce manuscrit ont pour but d’initier la conservation numérique de 

l’alcaloïdothèque de Reims, tout en soulignant l'importance d'intégrer les connaissances historiques à 

la recherche scientifique moderne. Un bref rappel sur les SN et plus particulièrement sur les vinca-

alcaloïdes sera apporté dans une première partie introductive. Les méthodes modernes de profilage 

chimique y seront également développées, suivie de recommandations quant à la gestion des données 

de recherche. L’état général des bases de données spectrales et de leurs limites seront plus 

particulièrement abordés. Les travaux expérimentaux relatifs à la construction de la « Digital Alkaloids 

Collection from Reims - DACR » seront présentés dans une seconde partie. Une conclusion et discussion 

viendront clôturer ce manuscrit. 
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I.1. Les substances naturelles 

 I.1.1. Définitions et généralités 

 

Le métabolisme est défini comme étant l’ensemble des réactions biochimiques qui se 

déroulent au sein d’une cellule et qui conduisent à la synthèse de molécules nommées métabolites. 

Une distinction doit être faite entre les métabolites primaires et les métabolites spécialisés. Les 

premiers sont produits par les voies biosynthétiques universelles. Ces voies permettent la synthèse de 

molécules essentielles à la vie à partir de précurseurs basiques, comme le glucose. Les métabolites 

primaires sont maintenus en équilibre par des systèmes biologiques interconnectés et fonctionnant 

ensemble de manière harmonieuse pour assurer le bon fonctionnement d'un organisme. (6) Les 

métabolites primaires peuvent ensuite s’assembler et s’enchaîner selon les règles de la chimie 

supramoléculaire, pour former des biopolymères tels que les protéines (constituées d’acides aminés), 

les polysaccharides (constitués d’oses), et les acides nucléiques (constitués de nucléotides). Le 

métabolisme primaire constitue un cadre primordial pour l'évolution d’un métabolisme plus complexe.  

Les métabolites spécialisés ou substances naturelles, sont définis comme des molécules qui 

« sont produites par les êtres vivants de façon spécifique et non universelle, par des voies de 

biosynthèse indépendantes des voies du métabolisme primaire ». Ces métabolites se caractérisent par 

leur distribution restreinte au sein du règne du vivant. Par exemple, la morphine n’est produite que 

chez Papaver somniferum (L.) (Papaveraceae). Ils sont également dotés d’une riche diversité et 

complexité structurale. Le rôle des métabolites spécialisés est de permettre à l’organisme producteur 

de s’adapter à son milieu de vie. Sa défense, la communication et l’attraction d’autres organismes 

dépendent de ces métabolites. C’est ce qui est appelé l’écologie chimique. François Jacob qualifiait le 

métabolisme spécialisé comme étant « plus adaptatif, plastique » et ses voies de biosynthèse 

« évoluées comme des voies détournées du métabolisme primaire ». (6)  

La fin du XIXe siècle a marqué une évolution significative de la phytochimie, caractérisée par 

la classification systématique des composés en fonction de leur structure chimique (e.g. flavonoïdes, 

terpènes, etc.). Au cours de cette période, les chimistes ont adopté une approche méthodique 

semblable à la classification des espèces par les naturalistes, ce qui a permis de mieux comprendre les 

substances naturelles. Les alcaloïdes décrivent une des classes établies. 
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 I.1.2. Les alcaloïdes 

 

 Le terme « alcaloïde » a été introduit pour la première fois en 1819 à l’issu des travaux de W. 

Meissner. Ce terme peut être décomposé par la racine « alcali » signifiant « base ou à caractère alcalin 

ou basique » et le suffixe « oïde » signifiant, « semblable à ». (7) La découverte de SN basiques 

constitua une nouvelle étape en phytochimie, car jusqu’alors, seuls des composés acides ou neutres 

étaient connus. (7) 

 I.1.2.1. Définitions et généralités 

 

 La définition la plus générale qui puisse être établie est la suivante : « Un alcaloïde est une 

substance naturelle azotée, [qui existe] à l’état de sel et biosynthétiquement formé à partir d’un acide 

aminé. [Il est] plus ou moins basique, de distribution restreinte et douée, fréquemment, de propriétés 

pharmacologiques parfois puissantes ». (6,8)  

Ces éléments caractérisent ce que l’on peut appeler les alcaloides vrais. 

 L'isolement des alcaloïdes au XIXe siècle a été grandement facilité par l'invention du processus 

de percolation, développé par le chimiste français M.E. Chevreul pour l'extraction des substances 

actives. Grâce à cette méthode, les premiers « principes actifs » des plantes ont pu être identifiés, 

ouvrant ainsi la voie à une utilisation plus rationnelle et scientifique des médicaments. (9)  

 Parmi les premières grandes découvertes en rapport avec les alcaloïdes, nous pouvons citer la 

narcotine isolée à partir de l'opium par Robiquet en 1817, puis la caféine à partir de Coffea arabica (L.) 

simultanément avec le chimiste allemand F. F. Runge. Ces molécules étaient les premières d’une 

longue série d’autres alcaloïdes majeurs. L'apothicaire hanovrien Sertürner a poursuivi ses recherches 

sur l’extrait d’opium et a réussi à en extraire la morphine, ouvrant la voie à l'isolement systématique 

d'autres alcaloïdes végétaux. Enfin, les pharmaciens français P.J. Pelletier et J.B. Caventou ont tout 

autant joué un rôle capital en découvrant des composés clés comme la strychnine et la brucine 

(Strychnos nux-vomica(L.)), l’émétine (Carapichea ipecacuanha (Brot. L.Andersson), la pipérine (Piper 

nigrum (L.)), la colchicine (Colchicum autumnale (L.)) la coniine (Conium maculatum (L.)), ou encore la 

quinine (Cinchona pubescens (Vahl) et Cinchona calisaya (Wedd.)) (c.f. Fig.1). 
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Figure 1 : Liste des alcaloïdes découverts au début du XIXe siècle, selon Amé Pictet 

 

 A partir du XIXe siècle, la découverte de nouveaux alcaloïdes a pris une importance 

économique cruciale. Dès l'extraction de la quinine, Pelletier a initié sa production industrielle pour 

répondre en « quantité significative » à une grave épidémie de fièvre jaune à Barcelone. (9) Dans la 

seconde moitié du XXe siècle, les alcaloïdes se sont définitivement inscrits dans l’arsenal thérapeutique 

moderne, destiné notamment à la lutte contre le cancer. Parmi les réussites notables, nous pouvons 

citer les alcaloïdes de Catharanthus (i.e. vinblastine, vincristine). Aujourd'hui, l'intérêt grandit pour la 

découverte d'autres alcaloïdes possédant des propriétés antinéoplasiques ou antivirales. Le marché 

des médicaments à base d'alcaloïdes était estimé à 2,78 milliards de dollars en 2022 et devrait en effet 

passer à 5,65 milliards de dollars d'ici 2030. (10)  

 Les plantes renfermant des alcaloïdes forment un groupe extrêmement diversifié, tant sur le 

plan taxonomique (i.e. 10-15 % des plantes vasculaires sont alcaloïdofères), que chimique (i.e. > 6000 

structures connues). (11) Le rôle physiologique de ces SN, leur importance évolutive, leur biogenèse, 

et surtout leur activité biologique sont souvent mieux définis pour chaque classe d'alcaloïde.  
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 I.1.2.2. Rôle physiologique chez les plantes alcaloïdofères  

 

 Le rôle physiologique des alcaloïdes constitue le fondement de nombreuses hypothèses, car la 

variété de leurs structures ne laisse pas supposer qu'ils remplissent une fonction commune dans toutes 

les plantes qui les synthétisent, hormis leur caractère basique non spécifique. (11)  

 Les alcaloïdes se trouvent souvent dans les plantes en association avec des acides 

caractéristiques. Dans certains cas, les alcaloïdes pourraient servir de moyen de stockage ou de 

transport sous forme soluble d’un métabolite acide. Une balance entre protides et alcaloïdes a 

d’ailleurs été observée au sein de graines contenant des bases puriques, et permettrait leur production 

réciproque pendant la germination. (12) Cette hypothèse est néanmoins fragilisée car les alcaloïdes 

sont « trop peu abondants pour justifier pareille mission d'approvisionnement ». (11)  

 L'hypothèse qu'il n'existe pas de fonction commune aux alcaloïdes est consolidée par l'étude 

de leur biosynthèse. La majorité des alcaloïdes est en effet obtenue à partir d’unités facilement 

disponibles par le biais d'une série de réactions ubiquitaires. Ainsi, leur présence dans la plante 

pourrait être purement fortuite, et dépendre de la disponibilité des enzymes et des précurseurs. Les 

alcaloïdes, peu nocifs pour la plante, ne seraient donc pas éliminés par nécessité à travers la sélection 

naturelle. Les plantes qui normalement ne contiennent pas d'alcaloïdes semblent d’ailleurs ne pas 

souffrir de réactions indésirables lorsqu'elles sont exposées à des alcaloïdes : « les feuilles et fruits de 

[la tomate (Solanum lycopersicum (L.)], anormalement chargés d'alcaloïdes toxiques par un processus 

analogue, se développent tout comme les autres ».(13) L'absence d'alcaloïdes dans le greffon de 

plantes qui en accumulent normalement ne semble au contraire pas compromettre son 

développement. Ces deux cas de figure suggèrent que les alcaloïdes ne sont pas essentiels à la 

croissance de la plante. (11)  

 Néanmoins, il est pertinent de considérer que les alcaloïdes peuvent offrir une protection 

contre les prédateurs en raison de leur concentration dans les tissus périphériques. Les alcaloïdes sont 

pourtant pratiquement inoffensifs pour les insectes. Les alcaloïdes pourraient plutôt exercer une 

fonction protectrice en entravant le développement des plantules étrangères. (11) Enfin, les alcaloïdes 

pourraient intervenir face à d’autres menaces environnementales, comme l'oxygène singulet (1O2). 

Cette substance est nocive pour tous les organismes vivants et est produite dans les tissus végétaux 

en présence de lumière. Les plantes habitant des régions à forte intensité de lumière ultraviolette 

accumulent en effet davantage d'alcaloïdes, comme la berbérine chez les plantes du genre Berberis. 

(13)  
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 I.1.2.3. Activités biologiques 

 

 Outre le rôle physiologique des alcaloïdes chez la plante, leurs activités biologiques à l’égard 

de l’Homme sont souvent marquées. C’est pourquoi les plantes alcaloïdofères sont rarement utilisées 

en phytothérapie, à cause de leur importante toxicité. Elles ont, au contraire, toujours eu une 

importance notable en médecine allopathique, où le dosage est strictement contrôlé. (13)  

 Les alcaloïdes ont la capacité d’interagir avec de nombreux systèmes physiologiques du corps 

humain, notamment le système nerveux central. Ces SN peuvent en l’occurrence provoquer un effet 

dépresseur, comme avec la morphine qui se lie aux récepteurs opioïdes mu et qui bloque également 

la libération de neurotransmetteurs excitateurs comme le glutamate et la substance P. A l’inverse, des 

alcaloïdes comme la caféine vont avoir un effet stimulant. La caféine est un antagoniste compétitif de 

l'adénosine ce qui inhibe ses effets sédatifs, et entraine une augmentation de l’éveil et de l’attention. 

Au même titre, la strychnine est stimulante puisqu’il s’agit d’un inhibiteur compétitif du récepteur de 

la glycine et entraîne une augmentation excessive de l'excitabilité neuronale.  

 De plus, les alcaloïdes peuvent interagir avec le système nerveux autonome. Par exemple, 

l’éphédrine est un précieux hypertenseur car elle provoque des effets sympathomimétiques en se 

fixant sur les récepteurs adrénergiques α1 et β1. Cela augmente la pression artérielle ainsi que la 

fréquence cardiaque. L’atropine est quant à elle un parasympatholytique et agit comme antagoniste 

compétitif des récepteurs muscariniques de l'acétylcholine. Cela provoque par conséquent une 

augmentation du rythme cardiaque, une diminution des sécrétions et une relaxation des muscles 

lisses. Les alcaloïdes peuvent au même titre provoquer des effets sympatholytiques et être utilisés 

comme hypotenseurs (e.g. yohimbine, alcaloïdes de l’ergot de seigle, etc.), ou des effets 

parasympathomimétique (e.g. pilocarpine, ésérine, etc.). 

 D’autres grandes classes thérapeutiques tirent leurs origines d’alcaloïdes. Les premiers 

myorelaxants sont apparus après la découverte des curares (e.g. curarine, toxiferine). Ces molécules 

inhibent les récepteurs nicotiniques et provoquent une paralysie des muscles squelettiques. Pour 

continuer, les premiers anesthésiques locaux ont été découverts à partir de la cocaïne. Cette dernière 

agit en bloquant les canaux sodiques et interrompt la conduction de l'influx nerveux, ce qui engourdit 

temporairement la région ciblée. Par ailleurs, il n’est pas concevable d’introduire les alcaloïdes sans 

énoncer ceux issus des écorces du Quinquina rouge. Au côté de la cinchonine, la quinine est connue 

pour ses propriétés antipaludiques. Elle figure d’ailleurs sur la liste OMS des Médicaments Essentiel 

pour la prise en charge du paludisme grave. Les isomères de ces deux molécules, la cinchonidine et 

surtout la quinidine, sont employées pour leur part dans les traitements antiarythmiques.  
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 Pour terminer, les alcaloïdes se distinguent par leur rôle significatif dans la thérapie 

antinéoplasique. Les alcaloïdes bis-indoliques, tels que la vinblastine, la vincristine et ses dérivés hémi-

synthétiques, la vinorelbine, la vindésine et la vinflunine, sont aujourd'hui utilisés dans le traitement 

de divers cancers, notamment les cancers du sein métastatiques, de l'ovaire, de la vessie et des 

bronches. Ces molécules agissent comme des poisons du fuseau en inhibant la polymérisation de la 

tubuline. Cela bloque le processus de mitose et entraîne la mort cellulaire. 

 Ainsi, les alcaloïdes n'ont pas un récepteur spécifique unique. Au contraire, ils interagissent 

avec divers récepteurs en fonction de leur structure chimique (i.e. pharmacophore), qui est 

déterminée par leur voie de biosynthèse.  

 

 I.1.2.4. Biosynthèse 

 

 La diversité structurale des alcaloïdes a donné lieu à plusieurs systèmes de classification. Parmi 

ces systèmes, la classification basée sur leurs précurseurs est la plus largement reconnue. (c.f. Fig.2). 

Seules les voies de biosynthèses conduisant aux alcaloïdes mono et bis-indoliques seront développées.  

 

Figure 2 : Noyaux des principaux acides aminés précurseurs d'alcaloïdes 
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  I.1.2.4.a. Biosynthèse des alcaloïdes mono-indoliques 

 

 Les alcaloïdes mono-indoliques contiennent généralement deux atomes d'azote, dont l'un est 

l'azote indolique et l'autre est éloigné de deux carbones de la position bêta du cycle indolique. Deux 

groupes distincts peuvent être formés selon le type de condensation entre la tryptamine (i.e. le noyau 

indolique) et un aldéhyde ou une cétone. La réaction de Mannich impliquant le carbone alpha du noyau 

indole produit un dérivé bêta-carboline, tandis que celle impliquant le carbone bêta donne un dérivé 

indolénine (c.f. Fig.3).  

 

Figure 3 : Réaction de condensation se produisant entre la tryptamine et un aldéhyde 

 

 Ainsi, le tryptophane et son produit de décarboxylation, la tryptamine, sont le plus 

souvent à l'origine de la grande classe des alcaloïdes indoliques. Par ailleurs, des alcaloïdes mono-

indoliques plus complexes (i.e. alcaloïdes indoliques monoterpéniques) contiennent une partie de la 

molécule non dérivée du tryptophane. Cette sous-structure est un motif le plus souvent constitué de 

10 carbones divisibles en une unité linéaire de 6 carbones (6 C), une unité de carbone (1 C) et une autre 

unité de 3 carbones (3 C) (c.f. infra). Une classification des alcaloïdes indolo-monoterpéniques inspirée 

de leur origine biosynthétique a donc été proposée (c.f. Fig. 4). (14)  
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Figure 4 : Numérotation biosynthétique des alcaloïdes mono-indoliques, selon LeMen et Taylor (15) 

 

 La partie de la molécule non dérivée du tryptophane est issue de l’acide mévalonique. Il s’agit 

d’un apport de géraniol en C-10 (i.e. monoterpénoïde) dans le cas des alcaloïdes provenant des 

Apocynaceae (c.f. Fig.5). 

 

Figure 5 : Apport de la partie terpénique dans le cas des alcaloïdes mono-indoliques issus des plantes de la famille 

taxonomique des Apocynaceae 

 La 3-alpha(S)-strictosidine, (c.f. Fig. 6) a été identifiée comme l’intermédiaire clé dans la 

biogenèse des alcaloïdes indoliques monoterpéniques. Cet intermédiaire est formé par la 

condensation enzymatique (i.e. strictosidine synthase) de la tryptamine et de la sécologanine dérivée 

du loganoside. 
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Figure 6 : Structures moléculaires de la 3-α(S)-strictosidine, et des alcaloïdes bis-indoliques vinblastine et vincristine issus de 

Catharanthus roseus (L.) G.Don 

 

  I.1.2.4.b. L’étude des alcaloïdes provenant des plantes du genre Catharantus : à la 

découverte des alcaloïdes bis-indoliques 

 

 La pervenche de Madagascar, Catharanthus roseus (L.) G.Don (syn : Vinca rosea (L.), Lochnera 

rosea (L.) K.Schum), est une plante appartenant à la famille des Apocynaceae (c.f. Fig.7). Originaire de 

Madagascar, elle est maintenant largement répandue dans les régions où elle est utilisée en tant que 

plante ornementale.  

 La pervenche de Madagascar est un sous-arbrisseau herbacé, de 40 à 80 cm de haut, devenant 

ligneux à la base. Les feuilles sont disposées de manière opposée, oblongues avec une base aiguë 

pétiolée, un apex arrondi ou mucroné et une marge entière. Les fleurs ressemblent à celles de la 

grande pervenche (Vinca major (L.), ) et sont de couleur violette, rose, blanche ou blanche avec un œil 

rouge. Le fruit est un follicule différencié. 
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Figure 7 : Photo de Catharanthus roseus (L.) G.Don (selon Kenriez au Parque Botánico de Maspalomas (Gran Canaria)) et 

planche d'herbier du MNHN 

  

 La pervenche de Madagascar était autrefois utilisée comme coupe faim par les navigateurs, ce 

qui a conduit à sa dissémination. La plante était également employée en médecine traditionnelle, 

notamment en Jamaïque, pour le traitement du diabète. Néanmoins, ces dernières propriétés n’ont 

jamais été prouvées. En revanche, des extraits de feuilles provoquaient des effets leucopéniques chez 

les rats. Ainsi, 1 g de feuilles sèches provoquait en une seule injection intrapéritonéale la mort d’un rat 

de 100 g avec des effets caractéristiques sur les globules blancs. Des études phytochimiques intensives 

de la plante ont par conséquent été entreprises en vue d'isoler des constituants utiles dans le 

traitement contre le cancer. (16,17)  

 Plus de 150 alcaloïdes ont été ainsi isolés à partir des plantes de la famille des Apocynaceae. 

La vincamine fut isolée pour la première fois à partir de Vinca minor en 1953. Elle a d’abord fait l’objet 

de recherches comme médicament vasodilatateur. Puis, l’intérêt s’est rapidement réorienté vers un 

groupe de 20 alcaloïdes bis-indoliques issus du genre Catharanthus. En 1958, la vinblastine fut en effet 

découverte à partir de Catharanthus roseus (L.) G.Don, puis utilisée en chimiothérapie dès 1961 sous 

le nom Velbé® pour soigner la maladie de Hodgkin. Peu de temps après, la vincristine (Oncavin®) ainsi 

que la leurosidine (i.e. épimère en C-20’ de la vinblastine) ont été isolées. La vincristine est désormais 

utilisée dans le traitement des leucémies aiguës lymphoblastiques, des lymphomes, du cancer du 

poumon à petites cellules, du cancer du col de l'utérus et du cancer du sein. La vincristine a une activité 

antitumorale supérieure à celle de la vinblastine, mais elle est plus neurotoxique. (17) 
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La vinblastine est tous les autres alcaloïdes de ce type sont notamment constitués de deux 

parties : une unité indolique tétracyclique A correspondant à la catharantine (syn : 16-

méthoxycarbonyl-velbamine), et une unité dihydro-indolique B, la vindoline, reliée à la partie A par 

une liaison C-10-C-16’ (c.f. Fig.8). 

 

 

Figure 8 : Couplage de l'unité indolique tétracyclique (16-méthoxyvelbamine) et d'une unité dihydroindolique (vindoline) 

donnant accès aux alcaloïdes de type vinblastine 

 

 Toutefois, la très grande complexité des extraits alcaloïdiques du genre Catharanthus ne 

permettait pas d’isoler la vinblastine et la vincristine en grande quantité. Les alcaloïdes bis-indoliques 

ne représentent en effet que 1% du poids sec de la plante, et la quantité de vincristine est 8 à 10 fois 

moindre que celle de la vinblastine. 

 

  I.1.2.4.c. L’alcaloïdothèque de l’équipe CSN de l’ICMR 

 

 Plusieurs pionniers de la Faculté de Pharmacie de Paris (i.e. R. Paris, M.-M. Janot, ou encore J. 

LeMen) se sont intéressés aux alcaloïdes de Catharanthus roseus (L.) G.Don avant même la découverte 

de la vinblastine et vincristine. Pour autant, les propriétés biologiques de ces deux molécules ont 

stimulé la recherche de nouveaux composés et dérivés à partir d’autres espèces du genre Catharantus, 

notamment à l’Institut de Chimie des Substances naturelles du CNRS (ICSN) de Gif-sur-Yvette.  

 La partie vindoline de la vinblastine présente plusieurs sites favorables à la fonctionnalisation 

de la molécule, permettant de moduler son efficacité et sa toxicité : le noyau indolique, le groupement 

hydroxyle et la liaison ester. (17) Parmi ces réactions, les réactions d’hydrogénation transforment la 

vinblastine en 14,15-dihydro-vinblastine. Ces modifications ont été réalisées par M.-M. Janot et J. 

Lemen à la Faculté de Pharmacie de Paris et réduisent la toxicité de la molécule. (17)  
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 De nombreuses tentatives ont été menées pour obtenir des dérivés bis-indoliques à partir de 

la vindoline (i.e. précurseur présent en grande quantité dans la plante). Ainsi, M.-M. Janot et J. LeMen 

tentaient en 1928 l’hémisynthèse de la vinblastine. Mais leur méthode de couplage C-10-C-16’, ne 

permettait pas d’obtenir des alcaloïdes bis-indoliques de configuration naturelle en C-16’ et étaient 

donc dépourvus d’activité antitumorale. De plus, aucun des composés utilisés comme précurseur de 

l’unité indolique tétracyclique dans les tentatives de couplage, n’a été identifié parmi les très 

nombreux alcaloïdes isolés du genre Catharanthus. Ainsi, J. LeMen et J. Levy décidèrent, une fois à 

Reims, d’entreprendre la synthèse biomimétique de la vinblastine jugeant que « les procédés 

d’hémisynthèse développés jusqu’alors [voie de l’alpha-hydroxy-indole, voie de la chloro-indolénine 

entre autres] étaient éloignés vraisemblablement de la voie naturelle ». (17) C’est en 1974 que P. 

Potier, ancien doctorant de J. LeMen à la faculté de Pharmacie de Paris, et ancien directeur de l’ICSN, 

réalise le couplage de la vindoline et de la catharantine (i.e. unité pentacyclique), par rupture de la 

liaison C-16-C-21 au moyen de la réaction de Polonovski-Potier, donnant accès aux dérivés nor-vinca 

alcaloïdes tels que la vinorelbine. 

Entre temps, J. LeMen, poursuivit ses recherches sur d’autres espèces du genre Catharantus 

(Vinca minor (L.), Vinca difformis (Pourr.), Catharanthus longifolius (Pichon), Catharanthus 

trichophyllus (Baker, Pichon), Catharanthus lanceus (Bojer ex A.DC., Pichon) ainsi que sur les espèces 

du genre Strychnos (e.g. Strychnos nux-vomica (L.)), partagé entre les laboratoires de Paris (ICSN) et de 

Reims (ICMR) dans les années 1960-1970s.Puis, dans les années 1980s et sous l’impulsion de L. LeMen-

Olivier et G. Massiot, une vingtaine de nouveaux alcaloïdes ont été identifiés lors du profilage chimique 

des espèces Strychnos longicaudata (Gilg) et Strychnos ngouniensis (Pellegr.), dont la nouvelle série de 

bis-indoles représentée par la longicaudatine (c.f. Fig.9). (18) Ces molécules ont été parmi les dernières 

à être ajoutées à l’alcaloïdothèque de l'ICMR. Cette dernière témoigne de la richesse de cette période 

propice à la recherche en substances naturelles. 

 

Figure 9 : Structures moléculaires de la longicaudatine (alcaloïde bis-indolique) issue de Strychnos longicaudata 
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I.2.Profilage chimique 

 I.2.1. Définitions et généralités 

 

 La structure d’une molécule est fondamentale et détermine toutes ses propriétés (e.g. masse, 

lipophilie, etc.) Il existe en revanche un grand nombre d’autres caractéristiques pouvant décrire une 

molécule : nom vernaculaire ou officiel, sa formule brute, ses propriétés pharmaceutiques, etc. Des 

éléments comme son profil spectral (c.f. I.4.3. Rôle des bases de données dans le processus de 

déréplication) contribuent notamment à faciliter son identification/annotation au sein d’un mélange.  

 Par ailleurs, la distribution qualitative et quantitative de ces structures varie selon les espèces, 

les genres ou les familles taxonomiques. La chimiotaxonomie permet ainsi de regrouper les organismes 

en fonction de leurs similarités biochimiques. Elle complète la taxonomie basée sur la classification 

morphologique et génétique en taxons (i.e. groupes hiérarchisés d'organismes qui partagent des 

caractéristiques communes).  

 L’étude des métabolites (i.e. la métabolomique) s’inscrit dans une approche générale appelée 

« omique ». La définition qu’en donne l’INSERM est la suivante : « [elle] consiste à appréhender la 

complexité du vivant dans son ensemble, au moyen de méthodologies les moins restrictives possibles 

sur le plan descriptif. Ces approches peuvent en particulier être utiles pour mettre en évidence et 

identifier de nouveaux biomarqueurs (d’exposition, d’effet, ou de susceptibilité), générer de nouvelles 

connaissances sur le plan mécanistique (mode d’action), ou encore élaborer de nouveaux outils de 

toxicologie prédictive pour aider à l’identification de dangers ». (19) Ainsi, l’approche « omique » vise 

à comprendre un organisme dans son ensemble de manière mécanistique. Elle inclue des axes de 

recherches tels que la génomique (i.e. analyse du code génétique), la transcriptomique (i.e. expression 

et régulation des gènes), la protéomique (i.e. analyse des protéines) et la métabolomique (i.e. étude 

des métabolites). Plus précisément, la métabolomique a pour objectif d'expliquer la manière dont 

interagissent les métabolites entre eux, tout en contribuant à la compréhension du vivant dans son 

ensemble. Cependant, aucun outil analytique ne peut atteindre à lui seul cet objectif. 

 Le profilage chimique fait partie des études métabolomiques, puisqu'il permet d'obtenir une 

cartographie chimique des chémotypes (i.e. familles chimiques ou métabolites) présents au sein d’un 

organisme vivant ou d’un extrait à un moment donné, sans pour autant chercher à comprendre les 

interactions qu’il y a entre eux. La démarche la plus adoptée par les phytochimistes implique 

l’isolement de molécules (i.e. la séparation d’une combinaison chimique à partir d’un mélange 

complexe). (20,21) L’étape d’extraction (i.e. la séparation d’une substance d’une matrice dont elle fait 

partie (22)) peut quant à elle être plus ou moins sélective, et être menée sur une seule partie de 

l’organisme. Cette sélectivité est supposée simplifier l’étape de purification et d’isolement des 
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composés. Ce flux de travail nécessite cependant un investissement considérable, tant sur le plan 

technique que financier et s’explique par l’importante complexité des matrices naturelles. (23) Un 

échantillon naturel est estimé contenir des dizaines de composés majoritaires, et des centaines voire 

des milliers de minoritaires. (23) La cartographie de ces métabolites nécessite donc des méthodes 

analytiques pouvant à la fois travailler sur une large gamme dynamique et fournir assez d’informations 

spectrales pour procéder à leur identification ou annotation. (23,24)  

 Aujourd’hui une étape de déréplication est le plus souvent intégrée au profilage chimique d’un 

échantillon. (23) La déréplication a été définie pour la première fois en 1990 comme étant 

« l’identification rapide au préalable de chémotypes déjà connus au sein des matrices étudiées ». (25) 

Elle se base en général sur la comparaison de données analytiques à d’autres données analytiques de 

référence, présentes dans des bases de données (BD). Ainsi, la déréplication est un travail de mémoire 

collective.  

 

 I.2.2. Acquisition des données spectrales expérimentales nécessaires à la déréplication 

 

 Le profilage chimique d’un échantillon, intégrant une étape de déréplication, nécessite 

l’utilisation de techniques analytiques par spectroscopie et/ou par spectrométrie. En effet, les 

molécules analysées sont annotées / identifiées par le traitement de leur signature spectrale. Pour des 

raisons pratiques, seules les principales techniques d'acquisition (i.e. RMN et MS) (c.f. Fig.10) ainsi que 

la façon d’analyser et de visualiser les spectres MS/MS seront décrites dans cette partie. 

 

 

Figure 10 : Flux de travail en déréplication 
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 Les techniques analytiques permettant de produire un spectre peuvent être regroupées en 

deux groupes : la spectroscopie, et la spectrométrie. La spectroscopie concerne l’ensemble des 

techniques de caractérisation physico-chimiques qui reposent sur l’interaction entre un rayonnement 

électromagnétique et la matière. Des transitions d’énergie entre états électroniques, vibrationnels ou 

rotationnels d’une molécule sont le plus souvent observées. La résonance magnétique nucléaire 

(RMN), la spectroscopie UV, IR, sont les principales utilisées en chimie des substances naturelles. (21) 

La spectrométrie de masse (MS) est au contraire une technique qui analyse la molécule au travers du 

modèle de fragmentation d’ions, plutôt qu’en mesurant directement l’interaction de la molécule avec 

le rayonnement électromagnétique.  

 La spectrométrie de masse à haute résolution couplée à une méthode chromatographique 

(e.g. la LC-HRMS2) a considérablement gagné en intérêt grâce à l’apparition des outils 

chémoinformatiques de traitements de données, inspirés de la métabolomique (e.g. les réseaux 

moléculaires - RM). (26,27) En parallèle, la RMN est la technique analytique incontournable pour 

l’élucidation des structures moléculaires de SN. (21) La Résonance Magnétique Nucléaire est une 

méthode de spectrométrie d'absorption, car elle mesure l'absorption d'énergie par les noyaux 

atomiques, procurant ainsi des indications précises concernant leur environnement. Elle est 

spécialement employée pour déterminer la structure chimique des molécules organiques. La RMN 

présente une caractéristique non invasive, puisque chaque échantillon analysé peut être récupéré sans 

altération. Elle autorise aussi la quantification des métabolites présents dans l'échantillon. De plus, la 

RMN démontre sa robustesse et sa reproductibilité au fil du temps et entre différents laboratoires. 

(28) Cette technique peut a contrario souffrir d’un manque de résolution (i.e. recouvrement de signal 

pour les analyses du proton (1H)) et d’un manque de sensibilité (surtout pour la RMN du 13C), bien que 

des améliorations aient été apportées ces dernières années (e.g. sondes cryogéniques, plus hauts 

champs, etc.). La spectrométrie de masse a quant à elle la capacité de déterminer la masse des 

molécules présentes dans l'échantillon. La MS est une technique destructive, mais elle nécessite 

seulement de petites quantités d'échantillon. Sa sensibilité élevée en fait la méthode la plus 

prédominante pour les investigations métabolomiques, bien que sa capacité à supporter sans 

conséquence de petites variations des paramètres internes à la méthode est moindre par rapport à la 

RMN. C’est pourquoi il est essentiel d’associer aux données spectrales leurs paramètres d’acquisition. 

(29,30) 

 Les données spectrales fournies par ces deux techniques complémentaires sont aujourd’hui 

souvent suffisantes pour identifier un composé dont la structure est déjà connue (i.e. spectre 

renseigné dans les bases de données) ou de novo. D’ailleurs, les quantités de composés mineurs isolés 

par les chimistes au cours du premier quart du siècle dernier, bien qu’insuffisantes à l’époque pour des 



I.2.Profilage chimique 

 

24                                                               

investigations plus poussées, seraient désormais largement suffisantes pour une analyse complète de 

leur structure via l’utilisation des méthodes et instruments analytiques modernes ici présentés. (31) 

 

  I.2.2.1. Acquisition par RMN 

 

 La RMN repose sur l’étude des moments magnétiques des noyaux (c.f. Fig. 11). La charge de 

certains noyaux atomiques tourne autour de l’axe nucléaire. Ce mouvement de rotation génère un 

dipôle magnétique le long de cet axe. Le moment angulaire de cette charge tournante peut être décrit 

en termes de nombre de spin (I). Un noyau ayant un spin différent de 0 se comporte comme un petit 

aimant de moment magnétique µ. Seuls ces noyaux peuvent être observés en RMN. Deux niveaux 

d’énergie différents (E1 et E2) sont générés lorsqu’est appliqué un champ magnétique extérieur (B0). 

L’effet Zeeman correspond à la levée de dégénérescence énergétique, et la transition entre E1 et E2 

constitue le phénomène de RMN. La somme des moments magnétiques individuels est égale à 

l’aimantation macroscopique (M0) Dès que B0 est appliqué, les moments magnétiques µ interagissent 

avec lui et se mettent à tourner autour de la direction de B0 comme une toupie. Ce mouvement de 

précession est appelé la précession de Larmor et sa fréquence est propre à chaque noyau. Une analyse 

RMN consiste à faire passer le vecteur moment magnétique ���⃗  d’un état magnétique stable �0������⃗  

parallèle à �0�����⃗  à un état magnétique moins stable �1������⃗  est observé le retour de M à son état magnétique 

stable. Pour cela, il faut appliquer un champ magnétique �1�����⃗  pendant une fraction de seconde, et 

tournant à la fréquence de Larmor de l’atome étudié. Dès la disparition de ce second champ, ���⃗  évolue 

jusqu’à retourner à son état d’équilibre �0������⃗ . C’est le phénomène de relaxation. Une variation rectiligne 

sinusoïdale décroissante de la valeur de M0 est obtenue en fonction du temps, et est appelé Free 

Induction Delay (FID). La transformée de Fourier permet de traiter ce signal et d’obtenir un spectre 

RMN conventionnel sur une échelle de fréquence. Un spectre RMN représente des signaux de 

résonance dont les positions correspondent à des déplacements chimiques, et leurs intensités 

correspondent à l’intégration du signal.(32) Un spectromètre RMN est ainsi constitué d’un aimant qui 

fournit un champs magnétique homogène, d’une sonde qui sert à l’excitation et à la détection du 

signal, et d’une console qui permet de contrôler l’excitation ainsi que l’amplification du signal retour 

et sa conversion. Un ordinateur permet enfin de recevoir les informations, d’assurer les transformées 

de Fourier, et visualiser les spectres RMN. 
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Figure 11 : Schéma explicatif du fonctionnement d'un spectromètre de résonance magnétique (RMN), selon(32) 
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  I.2.2.2. Acquisition par MS 

 

 La spectrométrie de masse permet de « peser » les molécules, de corréler les spectres de 

fragmentation avec les structures moléculaires, et d’expliquer les mécanismes de rupture de ses 

liaisons. Elle s’appuie sur le déplacement de particules chargées dans des champs électromagnétiques 

(c.f. Fig.12). Pour cela, les métabolites doivent au préalable passer à l’état d’ions en phase gazeuse. 

Ces ions sont ensuite séparés en fonction de leur rapport masse sur charge (m/z). Un spectromètre de 

masse se compose d’une source qui sert à produire les ions à l’état gazeux à partir de l’échantillon à 

analyser. L’appareil est soumis au vide après la source, pour guider et accélérer les ions (énergie 

cinétique), et les focaliser vers l’analyseur grâce à un champ électrique via un jeu de lentilles, tout en 

évitant les phénomènes de collision. Cela amène à la notion de libre parcours moyen : la distance 

moyenne que parcours une particule entre deux collisions. Elle dépend de la vitesse, de la taille des 

particules, et de la pression environnante. Ce libre parcours moyen doit être égal à 10 fois la distance 

réellement parcourue par la particule dans l’appareil d’analyse. Puis, l’analyseur filtre et trie les ions 

produits par la source selon leur rapport m/z. Le détecteur va permettre de compter les ions 

préalablement triés et d’envoyer le signal à l’enregistreur. Enfin, un ordinateur doté d’un logiciel 

d’acquisition permet d’enregistrer et de visualiser les spectres de masse et de traiter les données. Un 

spectre de masse est constitué de raies dont la position sur le spectre dépend du rapport m/z et la 

hauteur dépend de l’abondance de ces ions. Lors du traitement des données, les signaux enregistrés 

peuvent être visualisés en fonction de la durée totale de l’analyse, sous forme d’un courant d’ions total 

(Total Ion Current – TIC). Il correspond à la somme de l’intensité de tous les ions présents sur chaque 

spectre de masse acquis. L’abondance d’un ion de rapport m/z donné peut être extrait et visualisé. Il 

s’agit d’un courant d’ion extrait (Exctracted Ion Current – EIC). L’intensité de chaque ion est 

proportionnelle à sa capacité à s’ioniser, et dans une moindre mesure à la quantité du composé dans 

l’échantillon. (32) 

 Plusieurs sources d’ionisation en spectrométrie de masse sont aujourd’hui disponibles (Impact 

Electronique (IE), Ionisation Chimique (IC), ou encore la Désorption Laser Assistée par Matrice (MALDI), 

mais la plus utilisée en chimie des substances naturelles est l’Ionisation par Electro Spray (ESI). (23) Il 

s’agit en effet d’une source à pression atmosphérique, tout comme l’APCI, à pouvoir être couplée à 

l’HPLC. L’ionisation s’y fait à température ambiante. Cette dernière repose sur l’introduction d’une 

solution de l’échantillon à analyser par un capillaire métallique très fin, porté à un haut potentiel 

électrique (2000 – 5000 Volts). Cette tension crée des charges dans la solution, et au sortir du capillaire 

un spray de fines gouttelettes est formé, favorisé par une nébulisation pneumatique. Dans la source à 

pression atmosphérique, ces gouttelettes rencontrent un flux d’azote chaud à contrecourant, ce qui 
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participe à l’évaporation progressive du solvant. La taille des gouttelettes diminue et la densité de 

charge au sein de la solution augmente. Lorsque la répulsion coulombienne excède la tension 

superficielle de la gouttelette, celle-ci explose en formant d’autres gouttelettes de deuxième 

génération, beaucoup plus petites. Après plusieurs étapes de désintégration, la densité de charge dans 

la gouttelette devient telle que le champ électrique local, très intense, conduit à la désorption par effet 

de champ. Des ions sont alors formés en phase gazeuse, physiquement intacts, et pouvant porter 

plusieurs charges en raison de l’attachement de protons aux sites basiques de la molécule. Un 

ensemble d’ion de masse, voire de charges différentes est produits dans la source, quel que soit le type 

d’ionisation utilisé. 

 

Figure 12 : Schéma explicatif du fonctionnement d'un spectromètre de masse (ESI-Orbitrap), selon (32) 

 

 L’analyse du faisceau ionique consiste ensuite à séparer les ions les uns des autres en 

fonction de leur rapport m/z. Cette information découle d’un phénomène unique : la déviation de ces 



I.2.Profilage chimique 

 

28                                                               

ions par des champs électromagnétiques. Il est essentiel de trier les ions selon leur rapport m/z, 

puisque plusieurs éléments de m/z différents ne peuvent être pesés en même temps. Trois analyseurs 

sont majoritairement utilisés : le quadripôle, le ToF et l’Orbitrap.  

Un quadripôle est constitué de 4 électrodes cylindriques parallèles et raccordées deux à deux. 

Une tension continue U et une alternative V sont alors appliquées. Les électrodes sont ainsi chargées 

deux à deux positivement ou négativement à tour de rôle. La trajectoire des ions pour un m/z entre 

ces 4 électrodes dépend de la fréquence de la tension alternative appliquée. Ainsi, une trajectoire 

stable est obtenue avec une fréquence appropriée, permettant aux ions de parcourir le quadripôle 

depuis son entrée jusqu’à sa sortie sans collision. La masse des composés est alors calculée en fonction 

de U et de V. En balayant rapidement les fréquences, il est possible d’obtenir le spectre de masse pour 

une gamme de m/z donnée.  

Dans l’analyseur à Temps de Vol (Time of Flight – ToF), la relation entre le m/z et la vitesse des 

ions est utilisée. Les ions sont envoyés par paquet au travers de grilles d’extraction et d’accélération. 

Les ions ayant un faible m/z seront plus rapides à atteindre le détecteur contrairement aux ions de 

plus grand rapport. 

Le fonctionnement d’un Orbitrap repose quant à lui sur les principes de la dynamique des 

particules chargées et de la résonance cyclotronique ionique. L'élément central de l'Orbitrap est une 

électrode centrale cylindrique autour de laquelle se trouve une électrode externe en forme de baril 

(c.f. Fig.12). Lorsque les ions pénètrent dans le champ électrique créé entre ces deux électrodes, ils 

sont capturés et se déplacent en spirale autour de l'électrode centrale et oscillent aussi axialement. La 

fréquence d’oscillation dépend directement du rapport masse/charge (m/z) des ions. Les ions plus 

lourds se déplacent plus lentement tandis que les ions plus légers oscillent plus rapidement. Le courant 

électrique induit par ces oscillations est mesuré et converti en un spectre de masse grâce à la 

transformation de Fourier. Les avantages de l’Orbitrap vis-à-vis du ToF sont une meilleure résolution, 

ainsi qu’une meilleure sensibilité. 

 Les premières générations de spectromètres de masse ne permettaient d’étudier que la 

dimension MS1, c’est-à-dire les ions parents. Les études structurales se limitaient alors aux fragments 

issus de la fragmentation en source de l’ion moléculaire. Cependant, la fragmentation de ces ions, en 

plus de sa formule brute, aide à l’identification / annotation des petites molécules. (23) C’est pourquoi 

la spectrométrie de masse en tandem (MS/MS) est une des technique principale pour l'étude des SN. 

(33) Le fonctionnement de la MS/MS consiste d’abord à isoler l’ion précurseur, puis à l’exciter 

énergétiquement par collision avec un gaz inerte cible, le faisant passer à un état excité. Ce surplus 

d’énergie peut être stocké par l’ion sous forme de phénomène de rotations, de vibrations, ou 
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changement de niveau électronique. Ensuite, deux processus peuvent se produire, selon la pression 

du gaz cible : la dissociation unimoléculaire de l’ion précurseur ou sa désactivation par transfert 

d'énergie lors d'une nouvelle collision avec le gaz inerte. Lors de la phase d'activation par collision, il 

se produit en effet une redistribution rapide de l'énergie interne entre les différents modes 

vibrationnels de l'ion moléculaire intact par phénomène de résonance. Ce processus se poursuit 

jusqu'à ce que l'ion précurseur excité atteigne une énergie suffisante et une configuration géométrique 

propice, permettant, selon le modèle de Rice, Ramsperger et Kassel, la dissociation de l'ion 

précurseur.(33) Lorsque des ions précurseurs sont activés (i.e. changement d’énergie interne de l’ion 

précurseur) par des collisions simples ou multiples avec un gaz inerte, on parle de dissociation induite 

par collision (CID). La quantité d'énergie cinétique nécessaire pour provoquer une CID dépend de la 

masse des partenaires impliqués. Cette énergie est plus importante lorsque la masse du gaz inerte est 

élevée et que celle de l'ion précurseur est faible. C'est pourquoi des gaz comme le xénon (Xe, 131,293 

u) ou l'argon (Ar, 39,948 u) sont couramment utilisés en CID. Toutefois, ces collisions ne sont pas 

parfaitement élastiques, et une partie de l'énergie apportée est dissipée sous forme de vibrations au 

sein de la molécule. Par conséquent, l'élan fourni par l'énergie cinétique au système n'est pas 

entièrement conservé lors d'une collision. Ainsi, l'énergie apportée doit être supérieure au seuil de 

dissociation de l'ion précurseur pour compenser ces pertes. L'énergie cinétique convertie en énergie 

intramoléculaire est alors appelée énergie d'endothermicité. (33) 

 La génération de fragments à partir d’ions précurseurs peut être réalisée physiquement de 

deux manières. D'une part, un arrangement séquentiel de deux analyseurs ou plus peut être utilisé 

(i.e. tandem in space), où les ions sont isolés, activés et dissociés dans des endroits physiques différents 

C’est le cas du triple quadripôle – QqQ, équipé d’une cellule de collision type Collision Induced 

Dissociation – CID. Cette technique est qualifiée de dissociation par résonance et permet d’accéder à 

des voies de fragmentation compétitives. D'autre part, un seul analyseur peut suffire, où l'isolation, 

l'activation et la fragmentation des ions se produisent successivement au même endroit physique 

appelé tandem in time. C’est le cas notamment du Q-Orbitrap, équipé d’une cellule de collision type 

Higher-energy Collisional Dissociation – HCD). Cette technique est au contraire de la CID, qualifiée de 

dissociation non résonante. L’HCD permet d’atteindre de plus forte énergie de collision en 

comparaison avec CID étant donné qu’une grande quantité d’énergie est appliquée sur l’ion en un 

lapse de temps court. En effet, la redistribution de l'énergie interne des ions est fortement réduite. Par 

conséquent, de plus hautes énergies permettent d’accéder à des voies de fragmentations consécutives 

en plus des compétitives. (33) Par conséquent, le CID permettra d’atteindre principalement les voies 

de dissociation à plus basses énergie, tandis que la HCD pourra accéder aux voies nécessitant des 

niveaux d'énergie les plus élevés. (33,34) 



I.2.Profilage chimique 

 

30                                                               

Enfin, la quantité d'information obtenue lors de l'analyse peut être optimisée par l’utilisation 

de modes d'acquisition automatique. (35) Ces principaux modes sont : l'analyse data-indépendante 

(data independent analysis - DIA), et l'analyse data-dépendante (data dependent analysis - DDA). La 

DIA implique que tous les ions d’une gamme de m/z soient fragmentés. (23,36) La DIA assure un bon 

recouvrement des analytes présents dans un échantillon. L’acquisition des spectres de fragmentation 

des ions peut soit se faire à un moment donné, soit par multiplexage de toute la gamme des m/z en 

plus petites fenêtres d’isolement. (23) Elle est cependant limitée par des phénomènes de 

convolution (i.e. perte de la parentalité entre l'ion parent et les fragments, nécessitant un traitement 

des données plus complexe). Pour cette raison, la DIA est moins appliquée que la DDA en 

métabolomique. (23) En effet, lors d'une DDA, le spectromètre passe automatiquement du mode MS 

au mode MS/MS lorsque les ions précurseurs dépassent un seuil d'intensité prédéfini. Ainsi, seuls les 

N ions les plus intenses du spectre MS sont fragmentés.(37)  

 

 I.2.3. Analyse et visualisation des données spectrales MS/MS 

 

 Les avancées technologiques en matière d’outils analytiques, et plus particulièrement au sujet 

de la spectrométrie de masse, permettent aujourd’hui d’obtenir des fichiers de spectres riches en 

informations. Ainsi, les spectres de plusieurs milliers de features peuvent être enregistrés à partir de 

l’analyse d’un mélange complexe. (38) En spectrométrie de masse, une similarité des schémas de 

fragmentation de deux features est représentative d’une similarité structurale entre eux.(39) Des 

molécules partageant des structures similaires peuvent ainsi être regroupées dans des groupes 

appelés familles moléculaires. C’est pourquoi, la comparaison des spectres MS2 au sein des extraits et 

entre différents extraits constitue la pierre angulaire de l'analyse des données issues de la MS. (38) 

Cette comparaison est rendue possible aujourd’hui via l’incorporation de méthodes informatiques, 

notamment grâce à l’utilisation des réseaux moléculaires.  

 Dans un réseau moléculaire, les spectres MS2 sont représentés sous forme de nœuds, reliés 

entre eux par des liens symbolisant le degré de similarité spectrale. Plus deux spectres partagent de 

pics en commun, plus ils sont similaires. Le degré de similarité entre deux spectres est calculé à partir 

d’algorithmes développés originellement pour la protéomique (i.e. MS-Cluster (40)). L'objectif initial 

consiste à simplifier chaque spectre en le représentant sous forme de spectre consensus. Les données 

spectrales sont présentes dans un espace multidimensionnel complexe, défini par les rapports masse 

sur charge (m/z). L’intensité de chacune des variables correspond à la valeur de coordonnée d'un point 

dans cet espace multidimensionnel. En d'autres termes, chaque point dans cet espace représente une 

combinaison unique de rapports m/z et d'intensités (c.f. Fig. 13), simplifiant ainsi la représentation des 
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spectres.(41,42) Dans le cas des réseaux moléculaires, la similarité spectrale est le plus souvent 

calculée selon un produit scalaire représentant le cosinus de l’angle entre les vecteurs de deux 

spectres. Un cosinus égal à 0 signifie que les spectres ne partagent aucune similitude. Au contraire, un 

cosinus égal à 1 signifie que les spectres sont identiques. (43) Une valeur seuil est ensuite établie pour 

le cosine-score (généralement entre 0,5 et 0,7) et pour le nombre de pics en commun à chaque spectre 

(généralement entre 3 et 7) au-dessus desquels les liaisons sont établies entre les paires de spectres 

de consensus.(44) 

 

 

Figure 13:  Schéma explicatif de la comparaison spectrale via le cosine-score, selon Wan et al. (45)  
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I.3. Gestion des données en recherche 

 

 La bonne gestion des données de recherche fait encore face à plusieurs obstacles au sein de la 

communauté scientifique. Nous pouvons citer entre autres le peu de connaissances des chercheurs 

quant aux plateformes de dépôt disponibles, la réticence de certains à partager leurs données, ainsi 

que la question économique relative à la mise en œuvre des recommandations. Mais contrairement à 

une crainte au possible « pillage » des données de recherche, il a été démontré que les scientifiques 

qui partagent les données associées à leurs articles bénéficiaient de plus de visibilité. En effet, une 

forte croissance des citations (i.e. 25.36%) est observée lorsque des données sont associées à un 

article. (46) Au contraire, le non-respect de certaines recommandations (c.f. 1.3.1.1. La 

recommandation FAIR & 1.3.1.2. La recommandation TRUST) peut entraîner des répercussions sur 

plusieurs aspects de la recherche. La Commission Européenne estime qu’au moins 10,2 milliards 

d’euros ont été perdus en 2019 par l’ensemble des acteurs de la recherche européenne dû à l’absence 

de données suivant les recommandations FAIR), telles qu’illustrées en Fig.14 (47) 

 

Figure 14 : Analyse coûts-avantage des données de recherche FAIR, selon (47) 
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I.3.1. Garantir la qualité et la réutilisation des données de référence 

 

 Chaque nouveau composé décrit dans la littérature scientifique devrait idéalement être relié 

à sa structure moléculaire, à l’origine biologique de l’échantillon au sein duquel la molécule a été 

identifiée, et aux données spectrales qui ont permis de l’identifier. (29) 

L’utilisation de méthodes issues de la métabolomique tels que les réseaux moléculaires 

nécessitent le développement de nouvelles normes du dépôt pour l’ensembles des données relatives 

aux substances naturelles, et notamment leurs données spectrales. (48) C’est un principe vrai pour la 

spectrométrie de masse mais aussi pour la RMN ou toutes autres données analytiques utiles à 

l’identification d’une SN. D’autant plus que ces données de référence constituent la base du 

développement d’outils de prédictions de propriétés physico-chimiques des molécules d’intérêt.  

L’expansion des plateformes spectrales MS collaboratives a conduit en toute logique à la 

multiplication des liens d'accès aux données spectrales de référence. Plusieurs liens différents peuvent 

ainsi mener au même spectre. Le dépôt de données spectrales nécessite donc l’utilisation de codes 

d’identification des spectres (e.g. MSV et CCMSLIB, SPLASH (Spectral Hash)) d'une substance naturelle. 

Ces codes sont par exemple générés et implémentés lors du dépôt de jeux de données spectrales sur 

les plateformes MassIVE (Environnement Virtuel Interactif de Spectrométrie de Masse - Mass 

Spectrometry Interactive Virtual Environment), ou les bases de données MassBank, GNPS, etc. (48) Ce 

système d’identifiant unique permet alors d’améliorer le partage, la recherche de données spectrales 

de masse en évitant les doublons, tout comme avec l’encodage InChIKey, le numéro CAS, ou le 

PubChemCID pour une structure moléculaire (c.f. I.4.2. Encodage numérique de la structure 

moléculaire).  

Cependant, les bases de données « maisons » sont encore nombreuses à être utilisées au 

laboratoire. Chacune de ces BD suit son propre schéma, et les trois piliers de la déréplication ne sont 

souvent respectés qu’en partie. Enfin, peu de ces BD sont harmonisées, ce qui rend difficile leur 

partage entre équipes. De façon générale, la création, la gestion et l’interrogation des bases de 

données devrait suivre deux grandes recommandations : FAIR et TRUST, comme c’est le cas pour la 

base de données structurales de substances naturelles LOTUS. (4)  
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  I.3.1.1. La recommandation FAIR 

 

 La recommandation FAIR fut introduite par Mark D. Wilkinson en 2016. Ses recommandations 

regroupent un ensemble de critères qui s’appliquent aux données scientifiques numériques, afin 

d’améliorer leur qualité, la transparence de leur gestion. Cette démarche permet de faciliter la 

collaboration et l’interconnectivité entre les scientifiques du monde entier. Ces principes sont les 

suivants : (49) 

 Findable (trouvable) : les données doivent être facilement localisables et doivent inclure 

des métadonnées (i.e. données de données) détaillées, des identificateurs uniques (e.g. 

identifiant d’objet digital -DOI). L’utilisateur peut ainsi trouver et sélectionner directement 

les informations dont il a besoin. 

  

 Accessible : les données doivent être accessibles de manière simple, fiable et sécurisée 

(e.g. grâce à une adresse web - Uniform Resource Locator – URL). De plus, les licences et 

conditions d’utilisation des données doivent être clairement définies. Tout utilisateur doit 

avoir accès à cette donnée sans restriction. 

 

 Interopérable : les données doivent suivre une organisation structurée, cohérente et 

standardisée. Les données peuvent être utilisées efficacement sur différents outils 

informatiques. Pour cela, les formats de fichiers ouverts et non propriétaires seront 

privilégiés. 

 

 Réutilisable : les données doivent être documentées de manière complète. C’est-à-dire 

que le plus de métadonnées doivent être reliées (e.g. conditions de collecte, traitement, 

analyse) La compréhension et la réutilisation efficace de ces données par d’autres 

utilisateurs (humains ou machines) en dépend. 

 Le principe FAIR met ainsi en lumière le besoin de se conformer aux bonnes pratiques dans la 

gestion des données. Cependant, ces données doivent être préservées dans le temps, ce qui nécessite 

des dépôts d’archives numériques fiables (Trustworthy Digital Repositories -TDR).  
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  I.3.1.2. La recommandation TRUST 

 

 La recommandation TRUST aborde, à la différence de FAIR, la question d’organisation 

consensuelle et d’infrastructures fiables pour le stockage de données numériques. Cinq points 

définissent le principe TRUST : (50) 

 Transparence : les utilisateurs doivent avoir une visibilité claire sur l'origine des données, 

les transformations appliquées et les règles de gestion associées. 

  

 Responsabilité : les créateurs d’une base de données sont responsables de l’authenticité 

et de l’intégrité des données détenues. De plus, ils doivent gérer la fiabilité et la pérennité 

du service de stockage de l’information. 

 

 Utilisateur orienté : lorsqu’une base de données est créée, il faut veiller à ce que les 

normes de gestion des données et les attentes des utilisateurs concordent. 

 

 Soutenable : le service proposé doit être maintenu, et la préservation des collections de 

données doit être durable. 

 

 Technologie : il faut fournir l’infrastructure et les capacités technologiques adéquates pour 

soutenir la sécurité, la pérennité et la fiabilité des collections de données. 

 

 L’utilisation des deux principes précédemment évoqués pour la construction, la gestion, ou 

l’interrogation juste et équitable des données spectrales pérennes et de qualités serait profitable à la 

communauté scientifique des substances naturelles. 

 

I.3.2. Solutions mises en œuvre 

 

Au regard des points précédemment discutés, il est essentiel d'améliorer la qualité et la 

réutilisation des données en recherche en mettant l'accent sur deux aspects fondamentaux : d'une 

part, une définition plus rigoureuse des données avant même leur création, et d'autre part, 

l'établissement de solutions pérennes pour le stockage et la gestion de ces données. Ces deux aspects, 

permettraient de faciliter l’interprétation et la réutilisation des données par d'autres chercheurs, tout 

en assurant la conservation, la sécurité et l'accès à long terme à ces données, afin de contribuer à une 

science ouverte et cumulative. 
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  I.3.2.1. Plan de gestion de données 

  

 Le Plan de Gestion de Données (PGD, ou Data Management Plan - DMP) est le document 

synthétique qui décrit les différentes étapes de collecte, traitement, description, partage, protection 

et archivage des données d'un projet de recherche. Il décrit dans le détail, en s’inspirant des 

recommandations FAIR et TRUST, les méthodes et processus de création, de fourniture, de 

maintenance, de conservation et de protection des données. Sa rédaction permet ainsi d’initier très 

tôt une réflexion collective sur les bonnes pratiques et d’anticiper les questions relatives à la gestion 

des données. 

Ce document est désormais requis par les agences pour satisfaire aux conditions de 

financement de projet de recherche. L'Agence Nationale de la Recherche (ANR) demande ainsi une 

première version six mois après le lancement du projet, puis une version finale, en faveur de 

l’ouverture des données de recherche pour qu’elles soient accessibles librement et gratuitement. Le 

DMP est un document dynamique et continuellement mis à jour : introduction d’un nouveau jeu de 

données, données faisant l’objet d’un dépôt de brevet, changement dans le consortium, etc. Le 

responsable du plan de gestion de données est généralement le coordinateur du projet. 

Il n’existe pas de trame unique de DMP. Néanmoins des points sont communs dans tous les 

modèles, à savoir : (51) 

 

 Informations administratives 

 Collections de données 

 Documentation et métadonnées 

 Ethique et cadre légal 

 Stockage, sauvegarde, sécurité 

 Sélection et conservation 

 Partage de données 

 Responsabilité et moyens 

 

  I.3.2.2. Solutions de dépôts thématiques 

 

En ce qui concerne les données spectrales MS/MS, le consortium ProteomeXchange (PX) a été 

créé, afin de normaliser et faciliter la soumission et la diffusion de données issues de la spectrométrie 

de masse dans le domaine public. Il est associé à des plateformes telles que MassIVE, qui est une 
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ressource communautaire développée par le Center for Computational Mass Spectrometry (NIH) afin 

de promouvoir l'échange mondial et gratuit de données de spectrométrie de masse. Depuis sa 

création, plusieurs téraoctets de données spectrales y ont été importés. Cette plateforme permet, en 

plus de stocker les données, de les parcourir, redistribuer, réanalyser par et pour le public.  

De même que dans le domaine de la spectrométrie de masse, l’initiative NMReData propose depuis 

2018 des protocoles standards pour partager à la communauté les données spectrales RMN, leurs 

attributions et les paramètres expérimentaux. (30) 

 

  I.3.2.3. Solutions Open-Data 

 

La recherche se trouve aujourd'hui confrontée à un défi de taille : préserver, partager et ouvrir 

les données pour promouvoir une science ouverte, plus transparente et cumulative, au bénéfice des 

équipes de recherche et de la société dans son ensemble. La gestion des données de recherche devient 

ainsi un enjeu stratégique et critique, mais représente également une charge de travail 

supplémentaire, souvent complexe, pour les équipes de recherche. Malgré leur importance, la valeur 

des données de recherche reste encore sous-exploitée. 

C’est dans ce contexte que le Premier ministre a mandaté le député Éric Bothorel pour élaborer 

un rapport intitulé « Pour une politique publique de la donnée », publié en décembre 2020, afin 

d'encourager une meilleure valorisation des données. 

En réponse à ces enjeux, et dans le cadre du deuxième Plan national pour la science ouverte, la 

plateforme nationale Recherche DataGouv a été développée par et pour la communauté de recherche. 

Ce projet, confié à l’INRAE en raison de son expertise reconnue dans le domaine des entrepôts 

génériques, en collaboration avec le CNRS et sept autres établissements partenaires, a abouti à 

l’ouverture de la plateforme le 8 juillet 2022. Cette initiative vise à fournir un entrepôt pluridisciplinaire 

aux chercheurs ne disposant pas d'une solution souveraine pour le dépôt sécurisé et fiable de leurs 

données. (52–55)  

De plus, une publication scientifique, le data-paper, peut être associé au dépôt d’un jeu de 

données dans un entrepôt de stockage. Un data-paper a alors pour objectif de décrire précisément un 

jeu de données, en informant la communauté scientifique de son existence, de ses modalités et de son 

potentiel de réutilisation. Publié en libre accès, le data-paper prend la forme d'un article évalué par les 

pairs dans une revue scientifique classique. Contrairement aux articles traditionnels, un data-paper ne 

discute ni des hypothèses ni des conclusions tirées des données, mais se concentre sur les analyses 
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techniques et statistiques validant la qualité du jeu de données. La publication d'un data-paper 

présente de nombreux avantages. Elle permet de valoriser les données, d'en faciliter la réutilisation, 

de leur apporter une visibilité accrue, et de les rendre plus facilement repérables et citables. En tant 

que publication citable, le data-paper met en valeur ses auteurs en tant que créateurs de données et 

assure la traçabilité des citations et des réutilisations de ces données. (56)  
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I.4. Les bases de données 

I.4.1. Généralités 

 

Une base de données (BD) est un système de gestion de données utilisé dans de nombreux 

domaines, et qui permet de stocker, organiser et accéder à des informations de manière efficace. Il 

existe différents types de bases de données, mais elles ont toutes pour objectif de faciliter la recherche, 

la mise à jour et l’analyse des données. Pour utiliser une base de données, il est nécessaire d’utiliser 

un logiciel de gestion de base de données (Data Base Management Software -DBMS). Celui-ci est utile 

pour créer, gérer et interroger les bases de données (e.g. MySQL, SQL Server, Oracle, PostgreSQL, 

MongoDB, etc.). Plusieurs modèles de bases de données peuvent exister : 

 Les bases de données en réseaux (également appelées BD graphiques). Les graphes 

permettent de représenter les relations entre les différents éléments de données sous 

forme de nœuds (ou sommets) et d’arrêtes (ou liens). Les nœuds représentent les entités 

(e.g. une molécule), et les arrêtes représentes les relations entre les entités (e.g. similarité 

structurale), de la même manière que pour la construction d’un réseau moléculaire. Une 

arrête possède toujours un nœud de départ, un nœud de fin, un type et une direction. Le 

nombre et le type de relations qu'un nœud peut avoir sont illimités. Dans les bases de 

données orientées graphe, traverser des liaisons ou des relations se fait très rapidement. 

(57)  

 

 Les bases de données relationnelles. (58) Ce type de base de données fut introduit par E.F. 

Codd en 1970. Une BD relationnelle contient un ensemble de relations stockées sous 

forme de ligne. Chaque relation est un sous-ensemble du produit cartésien de plusieurs 

domaines de valeurs. Chaque domaine est un ensemble de valeurs de même type. Leur 

rôle au sein d’une relation est spécifié par la notion d’attribut. Le schéma d’une relation 

définit enfin l’ensemble des noms d’attributs constitutifs de la relation. L’extension d’une 

relation correspond à l’ensemble des valeurs de domaines associées au schéma d’une 

relation. Elle peut prendre la forme d’une table. Ces bases de données utilisent souvent le 

langage informatique SQL (Strured Query Language) pour être gérer, et suivent un modèle 

orienté valeur où les éléments d’une relation sont identifiés par des clés (i.e. attribut ou 

un groupe d’attributs qui permet d’établir des liens), où les indices font correspondre les 

valeurs des colonnes aux numéros de ligne. (58) Toutefois, elles se révèlent souvent 

inadaptées pour la gestion de données à structure complexe (e.g. des données spectrales). 
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 Les bases de données NoSQL (Not Only SQL). Il s’agit de bases de données « hybrides », 

puisqu’elles ne suivent pas les normes de BD relationnelles. Elles sont souvent utilisées 

pour stocker des données non structurées ou semi-structurées, telles que des images, des 

vidéos, des fichiers audios, ou des données spectrales. De plus, elles sont plus adaptées à 

la gestion de grands volumes de données à grande échelle. Plusieurs DBMS ont été 

développés pour gérer ces DB, tels que MongoDB (i.e. système de DB documentaire qui 

stocke les informations sous forme de dictionnaires (JSON)) ou Apache Cassandra (i.e. les 

données sont stockées en colonne plutôt qu’en ligne comme dans le modèle relationnel, 

et ainsi les colonnes font correspondre les numéros de ligne aux valeurs des colonnes).  

 

 Les éléments primordiaux à incorporer au minimum dans une base de données de substances 

naturelles font écho à la section I.1.1. Définitions et généralités, et englobent la structure moléculaire, 

son origine biogénétique et son profil spectral. Ces trois aspects constituent les piliers de la 

déréplication. (29) Le projet SISTEMAT fut le précurseur dans l'agrégation de ces éléments.(59) Plus 

récemment, d’autres initiatives facilitant l’accès à ces informations ont vu le jour : KnapSack (60), 

COCOnutDB (61) et LOTUS (4). Néanmoins, aucune d’elles ne renvoie à des données spectrales 

expérimentales pour le moment.  

L’accès aux BD de référence spécialisées aux substances naturelles constitue le socle de la 

déréplication, et donc de l’annotation de composés avec un haut niveau de confiance. L’engouement 

des scientifiques pour les substances naturelles lors de ces 20 dernières années a engendré la 

multiplication des BDs (e.g. SuperNatural, Universal Natural Product Database, ZINC, Natural Product 

Activity and Species Source Database, Riken Natural Product Encyclopedia, 3DMet, KNApSaCK, Natural 

Product Atlas, DrugBank, FooDB, Marine Natural Product Database, COCONUT, LOTUS). Entre 2000 et 

2019, pas moins de 120 BD propres aux substances naturelles ont été publiées. Toutefois, seules 98 

d’entre elles sont encore aujourd’hui accessibles, dont 50 en libre accès. (62) Ces BDs peuvent être 

classées selon plusieurs critères :  

 

 Publique ou propriétaire 

 Générale ou orientée 

 Structurale ou spectrale 

 Si spectrale, données expérimentales ou prédites (i.e. in silico) 
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 I.4.2. Encodage numérique de la structure moléculaire 

 

 La structure d’une molécule peut être illustrée de différentes manières. Une molécule est le 

plus souvent matérialisée sous forme de graphique, où chaque atome correspond à des nœuds, reliés 

entre eux par des liens symbolisant les liaisons covalentes (e.g. représentation de Lewis, formule 

développée plane, etc.). Néanmoins, la conformation de la molécule dans l'espace n’est pas conservée, 

à la différence de la représentation de Cram ou la projection de Newman. La formule topologique reste 

de loin la plus appréciée pour évoquer les SN. Celle-ci ne fait plus figurer les atomes de carbone ni ceux 

d'hydrogène portés par ces derniers. Les liaisons carbone-carbone sont dépeintes par des traits 

obliques et peuvent être discriminés en liaison simple, double et triple. Chaque atome de carbone est 

par conséquent situé à l'intersection de deux segments.  

 Au fil de ces 60 dernières années, l'énorme quantité de données et d'informations produites 

par de nombreux domaines de la chimique a nécessité le recours à des méthodes informatiques afin 

d’aider à leur traitement et à leur analyse. Les représentations intuitives et lisibles par l’Homme ne 

l’étaient pas pour un ordinateur, et ont nécessité un codage pour garantir que les données 

moléculaires puissent être traitées par des algorithmes. (63,64) À leurs débuts, les ordinateurs 

utilisaient des chaînes alphanumériques pour encoder une structure, moins gourmandes en mémoire 

et en puissance de calcul. Mais avec l’évolution des ordinateurs et la baisse des coûts de mémoire et 

de traitement, des formats plus flexibles et moins ambigus sont devenus courants. Le Simplified 

Molecular Input Line Entry Specification (SMILES) est une des premières notations linéaires sous forme 

de courtes chaînes de caractères ASCII. (65) Les atomes sont représentés par les mêmes symboles 

utilisés dans le tableau périodique. Cela rend facile l'écriture de chaînes SMILES syntaxiquement 

correctes. Cependant, cette nature non canonique peut compliquer les recherches de (sous)structures 

dans une base de données. (66,67) L’encodage SMARTS est une extension plus générique du SMILES 

car il inclut des opérateurs logiques, des symboles atomiques et de liaison spéciaux. L’encodage SMART 

est plus adapté à la recherche de sous-structures dans une base de données. (68) L'International 

Chemical Identifier (InChI) est un autre identifiant textuel, et est considéré comme un standard 

d'encodage. Il fut initialement développé par l'Union Internationale de Chimie Pure et Appliquée 

(IUPAC) et le National Institute of Standards and Technology (NIST). Ses principaux avantages sont sa 

capacité de canonisation intégrée, son statut open source, et son applicabilité à la plupart des 

composés organiques. Sa structure hiérarchique contient des couches d'informations sur le composé, 

chacune séparée par un « / » et précédée d'un préfixe (c.f. Fig.15). (65) L'InChIKey est une version 

abrégée et simplifiée de l'InChI (i.e. longueur fixe de 27 caractères). Il a été conçu pour être un 

identifiant unique et moins ambigu de chaque composé chimique. Son utilisation rend ainsi plus facile 
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la recherches et l’indexation de structure dans les bases de données. Il est obtenu par un hachage fort 

de la chaîne de caractères InChI selon un algorithme cryptographique (i.e. strong hash - SHA-256), 

garantissant l'unicité et l'intégrité des données. (29) 

 

 

Figure 15 : Encodage d'une structure moléculaire en InChI et InChIKey, selon https://www.inchi-trust.org/ 

 

 Enfin, la structure d’une molécule peut être codée sous forme tableau chimique (chemical 

table – CT). Un CT fournit les coordonnées spatiaux x, y et z de chaque atome dans une table de 

connexions (CTab), ainsi que les liaisons entre les atomes dans une molécule. Cela facilite la génération 

de représentations graphiques en 2D ou 3D. Ces tableaux sont souvent utilisés pour représenter des 

molécules dans des bases de données. Le format le plus utilisé est le fichier MDL molfile. (65) Les 

fichiers MDL molfile se composent de trois sections principales : un bloc d'en-tête (contenant le titre, 

l'horodatage et un commentaire facultatif), une table de connexions (CTab) aussi appelé MolBlock, et 

une ligne de fin qui doit être indiquée par "M END" (c.f. Fig.16). Plusieurs profils MDL molfile, 

représentant différents encodages de molécules, peuvent être regroupés dans un même fichier de 

données structurales. Le format de fichier le plus courant pour cela est le Structure Data File 

(SDF).(29,65) 
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Figure 16 : Structure du fichier MDL pour la Leucine, selon (65) 

 

 I.4.3. Rôle des bases de données dans le processus de déréplication 

 

 Le profilage chimique dans le cas présent est réalisé de façon non ciblée, c’est-à-dire qu’il a 

pour objectif d’identifier le plus large panel de métabolites présents dans un échantillon. L’annotation 

des données analytiques (i.e. spectres RMN ou MS2) peut suivre 3 stratégies avancées de 

déréplication : annotation des chémotypes connus, analyse suspecte, annotation exhaustive (incluant 

l’utilisation de spectres in silico). Pour se faire, des spectres de référence regroupés dans des bases de 

données sont en généralement comparés aux spectres expérimentaux.(38)  

 

  I.4.3.1. Comparaison aux bases de données spectrales 

 

 Le fait de travailler avec une base de données spectrales expérimentale pour l’approche de 

déréplication est l’idéal, et augmente la probabilité d'obtenir de meilleures annotations.  
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   I.4.3.1.a. MS/MS 

 

 La comparaison des spectres MS2 expérimentaux à ceux issus de bases de données spectrales 

de référence résulte de la même approche que celle utilisée lors de la construction des réseaux 

moléculaires. Les algorithmes de calcul de similarité spectrale donnent généralement un score de 

correspondance représentant la probabilité qu'un spectre MS2 expérimental soit apparié au spectre 

d’un métabolite référencé. (41) De même que les algorithmes utilisés en RMN, l’attribution des pics 

d’un spectre peut se faire de façon directe ou inversée. L’attribution inversée permet, au contraire de 

la directe, de considérer uniquement les pics du spectre expérimental ayant été appariés au spectre 

de référence. Dans ce cas, le score de similarité n’est donc pas impacté par les fragments pour lesquels 

aucune correspondance n’est retrouvée. (41,69) De plus, un cosine-score modifié (i.e. modified dot 

product) (70,71) a été proposé, permettant de faire l’appariement entre les fragments de deux ions 

précurseurs (MS1) de valeur m/z décalée, de même qu’avec l’algorithme TREMOLO. (72) Ainsi, deux 

métabolites de structures similaires peuvent concorder même s’ils diffèrent d’un groupe fonctionnel 

(i.e. fonction chimique). (41) La méthode de comparaison des spectres MS2 pour le calcul du score de 

similarité peut prendre en compte, en plus des fragments de chaque spectre, les pertes neutres 

(Neutral Loss - NL), définie comme la différence de masse (m/z) entre l'ion précurseur et chaque ion 

de fragmentation. La méthode d’appariement spectral METLIN-NL a été la première à exploiter ce 

principe. Une base de données a été créée, dans laquelle chaque métabolite est associé à un spectre 

de masse de pertes neutres calculé. Chaque spectre MS2 expérimental est converti de la même 

manière en un spectre de pertes neutres, puis comparé à la base de données précédemment décrite, 

selon l’algorithme dédié.(73,74) Les pertes neutres peuvent également être calculées de façon 

hypothétique (perte neutre hypothétique – Hypothetical Neutral Loss -HNL), telle que Xing et al. le 

proposent. (75) L’HNL est définie comme la différence de masse (m/z) entre les deux pics d’une paire 

de fragments d’un même spectre MS2. Chaque spectre MS2 (de référence ou expérimental) peut être 

converti en un spectre de pertes neutres hypothétiques. Puis, l’algorithme Core-Structure-based 

Search (CSS) permet de calculer le degré de similarité entre ces spectres, et ainsi d’annoter des 

métabolites ayant une structure principale similaire.(75) L’algorithme Hibrid Similarity Search (HSS) 

tient compte du principe de similarité reposant à la fois sur la comparaison des fragments (cosine-

score, modified cosine-score) et sur la comparaison des pertes neutres (NL, HNL).(76) 

 D’autres algorithmes de comparaison spectrale ont été développés, avec comme objectif final 

d’obtenir la structure annotée la plus proche de la réalité. Par exemple le concept d'entropie spectrale, 

prend en compte le nombre de fragments et leurs intensités. Les spectres MS2 sont alors comparés en 

intégrant ce paramètre (i.e. complexité spectrale ou probabilité de distribution des intensités des 
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fragments d’un spectre).(77) Enfin, SIMILE est un algorithme qui repose sur la conversion en matrice 

Laplacienne de la matrice de similarité de tous les fragments présents dans une paire de spectres MS2 

permettant d’obtenir un espace de dimensions réduit. L'alignement et la comparaison peuvent ainsi 

être effectués de manière plus efficace et significative. (78) 

 

   I.4.3.1.b. RMN 

 

 En RMN, un spectre expérimental correspond à un ensemble de déplacements chimiques (1H, 

13C, etc.) et des constantes de couplages (nJ1H-1H, nJ1H-13C, etc.) qui sont propres à chaque molécule. Une 

molécule possède ainsi une empreinte (fingerprint) unique d’un point de vue analytique (ici en RMN, 

(δ, J)), pour un solvant et à une température donnée, qu’importe que le métabolite soit en mélange 

avec d’autres.(79) Ces empreintes peuvent ensuite constituer l’intrant des méthodes d’annotation 

telles que DerepCrude, CaraMel ou encore Mixonat, utilisant des outils statistiques supervisés ou non. 

(80)  

 La petite plage spectrale de la RMN 1H (12 ppm) peut être responsable d’un degré de 

chevauchement important qui est proportionnel à la complexité du mélange analysé. Cela rend 

l’analyse des signaux 1H plus délicate. Pour cette raison, l’utilisation de la RMN 1D 13C est considérée 

comme une manière de contourner le problème de superposition du signal. (38) Le 13C est un isotope 

moins abondant que le 12C, et détectable de façon moins sensible que le 1H. Cependant, tous les 

composés organiques sont composés de carbone par définition, ce qui rend possible l’analyse des 

métabolites majoritaires dans un mélange complexe. De plus, le 13C présente une plage spectrale 

beaucoup plus élevée que celle du proton (x 20 – 240 ppm), et une fois les spectres de RMN 13C 

découplés du proton, il n’y a pas de phénomène de multiplet (i.e. un signal correspond à un pic). (38,81) 

Chacune des méthodes mentionnées utilise dans leur processus des empreintes RMN 1D 13C. (82,83)  

 La méthode nommée CaraMel permet de mettre en évidence les corrélations statistiques dans 

l'ensemble des données produites (déplacements chimiques 13C). (84) Une classification hiérarchique 

ascendante (CHA) non supervisée est réalisée, et permet de regrouper les déplacements chimiques en 

clusters (i.e. groupes de déplacements chimiques), en fonction de la variation relative de l’intensité 

des pics entre les différentes fractions, c’est-à-dire de similarité du profil chromatographique (c.f. Fig. 

25). Chaque liste de déplacements chimiques 13C propre à un cluster pourra ensuite être comparée, 

via le logiciel ACD/C+H NMR Predictors and DB Workbook Suite, à une base de données associant des 

déplacements chimiques 13C expérimentaux de références ou prédits (85,86), et structures chimiques. 
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 La méthode DerepCrude (79) découle de la méthode CaraMel. A la différence de la précédente, 

DerepCrude est une méthode supervisée, puisque les intensités relatives entre pics sont utilisées 

comme paramètres lors de la comparaison des déplacements chimiques 13C expérimentaux à ceux de 

référence. De plus, DerepCrude permet d’identifier des composés en mélange directement sans passer 

au préalable par une étape de fractionnement de l’échantillon, en comparant les déplacements 

chimiques 13C expérimentaux obtenus à ceux d’une DB prédite grâce à l’algorithme développé. (79) 

 CSEARCH (87) propose quant à lui un autre algorithme complet et modulable qui, en plus 

d’effectuer une recherche de correspondance, permet l’attribution des pics à chaque carbone d’une 

structure connue de façon entièrement automatisée. Pour cela, l’algorithme nécessite une structure 

chimique, la liste de déplacements chimiques 13C expérimentaux associés ou non à leur multiplicité. 

L’espace de recherche peut être filtré en utilisant une formule moléculaire, ou être orienté par une 

sous-structure renseignée par l’utilisateur. Les déplacements chimiques de la structure connue sont 

prédits selon un algorithme de prédiction (i.e. HOSE(88)) qui utilise une base de données de référence 

associant plus de 8 000 structures chimiques et déplacements chimiques expérimentaux. L’information 

sur la multiplicité des carbones peut servir comme filtre dans ce processus de recherche, afin de limiter 

les sous-structures à comparer dans la base de données. (87)  

 Dans la même optique, NMRShiftDB est une méthode très similaire à CSEARCH, puisqu’elle 

permet à la fois de prédire les déplacements chimiques 13C, mais aussi de faire correspondre une liste 

de déplacements chimiques à une liste de référence issue d’une base de données spectacles. (89) 

 MixONat est une méthode d’analyse supervisée, et prend en plus le principe de parité du 

nombre de protons attachés à chaque atome de 13C (i.e. le type de carbone : Cq, CH, CH2, CH3), déduit 

à partir de l’expérience combinée DEPT-135, et introduit par la méthode INFERCNMR. (90) A l’origine, 

INFERCNMR était utilisée pour prédire des sous-structures d’un composé inconnu à partir de son 

spectre de RMN 1D 13C, de la multiplicité de chacun de ses carbones, de la formule brute du composé 

et d’une base de données spectrale de référence. MixONat ajoute un filtre reposant sur la masse 

molaire à l’algorithme de recherche. Il est ainsi plus aisé de confirmer ou exclure des propositions 

d’annotation après comparaison avec la base de données via le même logiciel que pour CaraMel.(91)  

 La recherche de correspondances entre les données expérimentales et celles d’une base de 

données est très efficace en RMN. En effet les déplacements chimiques expérimentaux 1D 13C des 

métabolites permet d'identifier les composés avec une précision de 0,1 ppm, si toutes les analyses 

sont menées dans le même solvant deutéré et avec les mêmes paramètres. (92) Cette comparaison 

peut être réalisée selon trois algorithmes différents : attribution directe, attribution inversée, et 

attribution bipartite. L’attribution directe assigne à chaque pic de la liste expérimentale le pic d’un 
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composé de référence dans la base de données ayant une différence de déplacement chimique la plus 

faible possible. Ainsi, chaque pic de la liste expérimentale est assigné à un pic de référence, mais le 

contraire n’est pas vrai (c.f. Figure 17. B). C’est le contraire pour l’attribution inversée : ce sont les pics 

de référence qui sont assignés à partir des pics expérimentaux ayant une différence de déplacement 

chimique minimale. Ainsi, chaque pic de la liste de pics de référence d’un composé dans la base de 

données est assigné à un pic expérimental, mais le contraire n’est pas vrai (c.f. Figure 17. C). Enfin, 

l’attribution bipartite permet d’obtenir des assignements non ambigus au regard des deux algorithmes 

précédents. Dans ce cas, le nombre de pics dans les listes expérimentales et de références pour un 

composé de la base de données est comparé. L'algorithme fait alors correspondre la plus petite des 

deux listes de pics avec la plus grande, afin que chaque pic de la plus petite liste soit attribué de 

manière unique à un pic de la liste plus grande. Ainsi, deux pics de la plus petite liste ne peuvent être 

assignés à un même pic de la plus grande liste (c.f. Figure 17. A). (93) 

 

Figure 17. Algorithmes d'attribution (Bleu : spectre expérimental, Rouge : spectre de référence), selon (93) A) Attribution 

bipartite, B) Attribution directe, C) Attribution inversée 

 

  I.4.3.2. Au-delà de la comparaison de spectres expérimentaux 

 

 Des faiblesses dans la relation entre les scores de similarité spectrale et les vraies similarités 

structurelles ont été décrites.(94) Le calcul de la similarité entre deux spectres MS2 a récemment su 

tirer parti des approches d’intelligence artificielle (IA) par apprentissage profond (deep learning). 

Huber et al. ont appliqué des méthode originellement dédiées au traitement automatique du langage 



I.4. Les bases de données 

 

50                                                               

naturel (Natural Langage Processing – NLP), afin d’apprendre les co-occurrences entre fragments ou 

pertes neutres dans un spectre MS2. Il est ainsi possible de dériver des enchâssements spectraux 

synthétiques (i.e. représentation simplifiée, ou proxy), à partir d’un spectre MS2, qui seront alors 

utilisés pour évaluer les similitudes spectrales. (94) Enfin, la même équipe a utilisé les réseaux 

neuronaux siamois (i.e. réseau neuronal qui travaille en tandem sur deux vecteurs d'entrée différents 

pour calculer des vecteurs de sortie comparables) pour prédire directement cette fois la similarité 

structurale à partir de spectres MS2. Chaque spectre MS2 est converti en une représentation vectorielle 

à 200 dimensions par un modèle entrainé qui est utilisée pour prédire un score de similarité 

structurale, dit de Tanimoto. (95) Par ailleurs, l'accumulation des connaissances acquises sur les 

relations entre les structures moléculaires et les spectres expérimentaux (i.e. MS/MS et RMN 1D 13C) 

a rendu possible la conception d'outils de prédiction spectrale.  

 Plusieurs algorithmes de fragmentation existent pour la simulation des spectres de masse MS2, 

et chacun utilise une approche différente. La fragmentation d’une structure par rupture de liaisons 

chimiques spécifique peut suivre des règles de fragmentation (e.g. MS-FINDER, MAGMa) (96), elles-

mêmes construites à partir de spectres de masse expérimentaux. Au contraire de la fragmentation 

reposant sur des règles, des approches combinatoires sont également disponibles : MetFrag. (97) 

Cette méthode n’a pas pour but stricto sensu de prédire un spectre de fragmentation. Elle a plutôt 

pour objectif d’expliquer les pics d’un spectre MS2 en les reliant à des sous-structures elles-mêmes 

issues de bases de données structurales. (98) D’autres méthodes reposent sur l’apprentissage 

automatique (i.e. machine-learning) grâce à un modèle probabiliste du processus de fragmentation, 

construit à partir de données expérimentales : CFM-ID. (99) Ces approches sont d’autant plus 

intéressante dans une stratégie d’annotation exhaustive, car elle permet de générer des hypothèses 

structurales pour les inconnus. Les bases de données spectrales simulées (i.e. in silico) représentent 

une alternative attrayante (e.g. UNPD-ISDB, FooDB, AntiBase, Mona, etc), et pourraient remplacer les 

données spectrales expérimentales, du moins pour les premières étapes de déréplication. (62,100) 

Ainsi, l’exemple de l'ISDB montre qu’en augmentant le nombre de spectres MS2 (>10 fois par rapport 

à tous les spectres expérimentaux de MS2 disponibles à l’époque) l'espace chimique pouvant être 

exploré par la déréplication par LC-HRMS2 est considérablement augmenté. (101) Récemment, cette 

même démarche a été utilisée pour la simulation des structures présentes au sein de la base de 

données structurales précédemment décrite : LOTUS. (102) La prédiction s‘est faite uniquement en 

mode d’ionisation positive, et réalisée à l'aide de la version 3 de CFM-ID. Les 3 spectres de niveau 

d’intensité différent (i.e. faible, moyen et élevé) par structure ont été moyennés. 
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 La même démarche a été menée pour la création d’une base de données de déplacements 

chimiques prédits 13C. Les déplacements chimique RMN 13C retrouvés dans Acd_lotusv7 ont été prédits 

selon l’approche HOSE ((Hierarchical Organisation of Spherical Environments) utilisée par le 

programme informatique nmrshiftdb2. Cet algorithme repose sur l’utilisation de bases de données 

spectrales expérimentale et fonctionne de la manière suivante : dans une première étape, le tableau 

de connectivité entre les carbones de la structure fournie est généré selon le code HOSE allant jusqu’à 

à cinq niveaux (i.e. découpe la structure principale en sous-structures où les deux atomes terminaux 

sont espacés au maximum de cinq liaisons). Pour chaque niveau, les déplacements chimiques 

correspondant aux carbones de chaque sous-structure générée sont recherchés dans une base de 

données de référence associant sous-structures et déplacements chimiques. Pour un composé donné, 

chacun des carbones des sous-structures du premier niveau est comparé à la base de données, puis 

l’on passe au niveau suivant, jusqu’à ce que tous les carbones de la structure de la requête soient 

assignés. Un contrôle est réalisé entre chaque cycle. (88) 

 Il est toutefois crucial de garder à l'esprit que les concordances entre spectres expérimentaux 

et prédits doivent être interprétées avec prudence et ne sauraient se substituer à la comparaison avec 

les spectres de référence acquis dans les mêmes conditions d’acquisition (i.e. ionisation et 

fragmentation en MS, solvant en RMN). Il a notamment été démontré que la précision de ces logiciels 

de prédiction en RMN dépendait fortement de la classe structurale des métabolites naturels, mais pas 

du type d'hybridation du carbone. (92) 

 

I.4.4. Etat général des limites des bases de données existantes 

 

I.4.4.1. Exhaustivité 

 

Aucune des BD spécialisées aux substances naturelles disponibles ne représente l’ensemble de 

l’espace chimique que recouvrent les substances naturelles. Certaines se limitent à la localisation 

géographique d’origine des échantillons analysés, une classification taxonomique, chimique, ou à un 

usage en particulier. Une cinquantaine de BD relatives aux substances naturelles, encore accessibles 

et en libre accès, ont été comparées pour étudier leur recouvrement. Les substances naturelles 

reportées sont majoritairement lipophiles, et dans une moindre mesure hydrophile. De plus, 40 des 50 

BD ont un recouvrement d’au moins 50 % avec une autre BD. Sur l’ensemble des BD, 50% des 

molécules comportent au moins une information stéréochimique, et 70% de ces informations 

concordent entre les différentes BD. Il est intéressant de noter que seulement 5 composés sont 
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communément retrouvés parmi 34 des 50 BD : apigénine, quercétine, camphérol, catéchine, 

naringénine, et sont tous des flavonoïdes. (103) 

Pour que l’étape de déréplication soit optimale lors de l'investigation d'un échantillon naturel, 

il serait nécessaire d'établir une base de données englobant les spectres des quelques 400 000 

substances naturelles répertoriées jusqu'à présent. (103) Aussi, en l’absence de spectres de référence, 

les outils de prédiction / simulation spectrale (e.g. CFMID-4.0 (99), NMRShiftDB (89)) peuvent générer 

des spectres in silico (i.e. spectres prédits). (29,86) Une telle démarche amène rapidement à des listes 

de candidats d’annotation de grande taille et dont la majorité des candidats ne sont pas pertinents 

avec le sujet d’étude. De plus, l’utilisation d’une base de données restreinte aux composés présents 

dans le taxon d'origine de l'organisme étudié s'avère plus pertinente. (100) 

I.4.4.2. Incohérences  

 

A titre d’exemple, un même composé peut avoir différents identifiants chimiques (e.g. SMILES, 

InChI, InChiKey, etc.) au travers des différentes BD, et un même nom de molécule peut mener à 

différentes structures selon les BD. De telles incohérences augmentent considérablement le temps 

passé à sélectionner et établir une liste de candidats d’annotation « correcte ». 

I.4.4.3. Accessibilité 

 

Pour qu’une donnée soit exploitable par un utilisateur, il faut tout d’abord qu’elle lui soit 

accessible. Bien qu’il existe des bases de données structurales accessibles gratuitement (e.g. LOTUS, 

COCONUT, etc.), d’autres commerciales le sont en contrepartie d’une rétribution (e.g. Dictionary of 

Natural Products). Enfin, des BD propriétaires ne sont accessibles que par leur créateur ou l’entreprise 

à laquelle elles appartiennent.  

 L’accessibilité des données inclue également une notion temporelle. L’information doit être 

maintenue dans le temps. Or, la durabilité de l’accessibilité à l’information peut en être mise en péril 

pour des raisons de coûts financiers (e.g. Universal Natural Product DataBase – UNPD). La disparition 

de bases de données amène dramatiquement à la perte d’informations. (103) 

I.4.4.4. Versatilité 

 

Chaque BD est construite selon son propre modèle et intègre les données et métadonnées 

qu’elle juge nécessaire lors de sa création (i.e. schéma de l’information). Elles peuvent être de 

différents supports, tels que des catalogues industriels (e.g. Merck), des livres sur les substances 

naturelles (e.g. Bruneton), des compilations de structures (e.g. Supplementaries materials) ou site 
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internet spécialisé (e.g. LOTUS). Chacune d’entre elles ne permet pas de faire les mêmes requêtes. Par 

exemple, la recherche de molécules peut se faire suivant le critère de la formule moléculaire dans 

l’une, ou selon la classe chimique de la molécule d’intérêt dans l’autre. C’est pourquoi la recherche 

harmonisée au travers de plusieurs BD en même temps apparaît être une tâche complexe.  

I.4.4.5. Données spectrales 

 

Cette dernière limite est sans doute l’une des plus impactante sur le choix d’une BD pour la 

déréplication d’un mélange complexe puisqu’elle touche directement à l’aspect analytique. 

Premièrement, toutes les BD propres aux substances naturelles ne comportent pas de données 

spectrales de référence pour une molécule connue, ce qui rejoint le problème d’exhaustivité des BD. 

Quand bien même ces données sont reportées, elles peuvent varier de façon importante. En effet, les 

données spectrales MS sont considérablement impactées par le type d’appareil utilisé, 

l’environnement d’acquisition et les paramètres appliqués. Il en est de même pour la RMN dans une 

moindres mesure (i.e. les données peuvent varier en fonction du solvant utilisé, l’intensité du champ 

magnétique du spectromètre, etc.). Ces considérations techniques apportent en complexité la 

comparaison des données spectrales. 
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III. Conclusion & Discussion 

 

La sauvegarde des connaissances dans des bases de données est un élément essentiel des 

politiques de financement de la recherche, en raison de ses impacts majeurs. De nombreux domaines 

scientifiques autrefois très théoriques, comme la chimie des substances naturelles, qui étudie les 

molécules d’organismes vivants (i.e. science basée sur des objets physiques), se transforment 

désormais en sciences axées sur les données et objets numériques. Cette dématérialisation en 

phytochimie est notamment facilitée par des outils dérivés de la métabolomique. 

 Les universités et les laboratoires de recherche qui y sont rattachés ont toujours été des 

centres dynamiques d'innovation, de collaboration et de découvertes scientifiques et techniques. De 

nombreuses données sont ainsi utilisées ou produites pour soutenir l’effort de recherche. Notamment, 

le besoin de connaissances et de données expérimentales pour entraîner des outils d'intelligence 

artificielle (comme le machine learning et le deep learning) est plus que jamais un enjeu crucial. 

(104,105) A titre d’exemple, la pandémie de COVID-19 a mis en évidence le besoin urgent pour les 

chercheurs d'accéder à des ensembles de données pour le développement rapide de vaccins et de 

traitements, et a montré à quel point le partage de données en temps opportun peut amener à des 

avancées significatives. (106)  

 Les bases de données sont donc aujourd’hui la pierre angulaire de notre approche en 

recherche. Elles ont pour objectifs de rassembler, capturer, stocker, et archiver toutes les données 

produites dans le cadre de projets et d'expériences scientifiques, non seulement pour la publication 

des résultats, mais aussi pour faciliter leur partage et leur réutilisation. Bien que les avantages de 

conserver les connaissances dans des bases de données soient évidents, des défis tels que les 

préoccupations en matière de confidentialité et les pratiques de gestion des données qui varient selon 

les disciplines peuvent freiner une mise en œuvre efficace. (107) Des concepts organisationnels pour 

la gestion des données de recherche doivent donc être mises en place. L'Open Science et les principes 

FAIR – rendant les données Findable, Accessible, Interoperable, et Reusable – s’imposent comme une 

base commune, favorisant la sauvegarde du savoir produit, sa réutilisation pour amener à de nouvelles 

découvertes. (106,108)  

 Comme nous l’avons vu, les réseaux moléculaires offrent un moyen relativement efficace de 

gérer et visualiser les données spectrales MS2. Cependant, l’exploration de grands ensembles de 

données reste difficile avec les seuls logiciels de visualisation (e.g. Cytoscape). Les limites d'exploration 

sont rapidement atteintes lorsqu'on tente de superposer plusieurs couches d'informations 

supplémentaires (e.g. bioactivité, origines taxonomiques, classes chimiques, etc.). (109) Ce constat que 
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nous pouvons étendre aux données issues de la RMN, nous amènent à chercher une approche plus 

globale et versatile pour la préservation des données. 

 La solution récemment proposée par Arnaud Gaudry et al., nommée « Experimental Natural 

Products Knowledge Graph (ENPKG) », introduit une nouvelle approche, passant d'une focalisation sur 

les ensembles de données spectrales à une approche centrée sur les échantillons associés à des 

informations chimiques et une multitude de métadonnées pertinentes. Ainsi, les données spectrales, 

accompagnées de métadonnées pour chaque échantillon étudié, sont d’abord standardisées puis 

intégrées dans un graphe de connaissances unique (Knowledge Graph – KG) à l’image d’une mémoire 

collective. Comme le détaille l’article A Sample-Centric and Knowledge-Driven Computational 

Framework for Natural Products Drug Discovery, le KG offre un avantage significatif sur les bases de 

données spectrales classiques en pouvant stocker, organiser et relier des données expérimentales 

complexes et hétérogènes à d'autres connaissances disponibles. Cette architecture permet une 

gestion et une interprétation plus fluides des informations. En fin de compte, l’utilisation des graphes 

de connaissances devrait permettre aux chercheurs de contextualiser plus rapidement leurs 

recherches, accélérant ainsi le processus de découverte. (109) 

  Des anomalies de regroupement ont été observées entre les spectres MS2 des alcaloïdes 

suivants : éburinol, méthylène-éburinol, éburcine, éburnamine et éburnamonine (type aspidosperma). 

Comme indiqué dans l'article précédent, ces composés ont des structures proches (avec un score de 

Tanimoto d’au moins 0,5). Des fragments communs à faible rapport m/z dans les schémas de 

fragmentation de ces cinq molécules sont pourtant retrouvés, notamment les fragments à 144,08 m/z, 

124,11 m/z et 70,7 m/z, que SIRIUS attribue à la fragmentation du noyau indole. Leur nombre est 

néanmoins trop faible pour établir une corrélation entre les nœuds des spectres correspondants dans 

les réseaux moléculaires (nombre minimum de pics correspondant = 4, cosine-score = 0,6). Des voies 

de fragmentation communes, comme la réaction rétro Diels-Alder déjà observée pour les alcaloïdes 

de type aspidosperma, peuvent toutefois être relevées. (110) Or, cette réaction génère des motifs de 

fragmentation qui sont influencés par les substituants des cycles aromatiques et la nature des groupes 

fonctionnels présents. (111) La difficulté à regrouper les sous-classes d'alcaloïdes selon leur spectre 

MS2 semble donc liée aux variations des groupes fonctionnels et substituants propres à chaque 

molécule (i.e. éburinol avec le méthylène-éburinol et l’éburcine, ou encore l’éburnamine et 

l’éburnamonine). Les fragments de rapport m/z important et directement issus de l’ion précurseur 

résultent de la réaction de rétro-Diels-Alder, et auront des m/z différents en raison des légères 

différences de structure de l’ion précurseur. Ces sous-fragments se fragmentent à leur tour, générant 

finalement les sous-sous-fragments à 144,08 m/z, 124,11 m/z et 70,06 m/z caractéristiques de la 

fragmentation du noyau indole. 
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