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Résumé

Les méthodes de criblage virtuel sont largement utilisées dans le processus de conception de
médicaments afin de réduire le nombre de composés a tester expérimentalement. Cependant,
les résultats obtenus par criblage virtuel ne sont que des prédictions et leur fiabilité n'est pas
garantie. L'évaluation de ces méthodes est donc essentielle pour guider le bioinformaticien dans
le choix de Il'outil et du protocol adaptés dans les conditions de son expérience. Dans une
premiere étude, nous avons développé une nouvelle métrique pour l'analyse des résultats de
criblage : la Courbe de Prédictivité. Cette métrique permet une analyse fine de la pertinence des
scores d'affinité pour la détection de composés actifs et compléete les métriques existantes,
permettant une meilleure compréhension des résultats de criblage. Lors de notre projet suivant,
nous avons souhaité faciliter ce processus d'analyse en intégrant I'ensemble des métriques de
criblage virtuel dans un outil web interactif : Screening Explorer. Une seconde partie de ma
these a consiste en la recherche de nouveaux inhibiteurs du VIH (Virus de I’Immunodéficience
Humaine). L'équipe génomiqgue de notre laboratoire a identifié plusieurs genes dont I'expression
influence le développement du SIDA, révelant ainsi de potentielles cibles thérapeutiques. Une
étude bibliographique a permis d'identifier plusieurs composés inhibiteurs de ces cibles. La
société Peptinov, associée a notre laboratoire, va prochainement estimer le potentiel
thérapeutique de ces composés dans des essais in vitro (i) d'infection par le VIH, (ii) de

prolifération virale et (iii) de réactivation virale.

Mots-clés : Criblage virtuel, Evaluation, Métriques, Courbe de prédictivité, Conception de

médicaments, Petites molécules, VIH, SIDA.



Résumé en anglais

Virtual screening methods are widely used in drug discovery processes in order to reduce the
number of compounds to test experimentally. However, virtual screening results are only
predictions and their reliability is not guaranteed. Evaluating these methods is crucial to guide
the bioinformatician in the choice of the right tool and protocol according to the conditions of
his experiment. In a first study, we developed a new metric to analyze the results of virtual
screening: the Predictiveness Curve. This metric allows to finely analyze the relevance of
binding scores for the detection of active compounds and complete existing metrics, allowing
a better comprehension of screening results. In a following project, we facilitated the analysis
process by integrating all of the virtuel screening metrics in an interactive tool: Screening
Explorer. The second part of my thesis consisted in the research of novel HIV inhibitors. The
genomic team of our laboratory identified several genes whose expression influence the
development of AIDS, therefore revealing potential therapeutic targets. A bibliographic study
allowed to identify compounds that can inhibit those targets. The company Peptinov, associated
to our laboratory, is currently estimating the therapeutic potential of the compounds in vitro in
assays of (i) HIV infection, (ii) viral proliferation and (iii) viral reactivation.

Keywords: Virtual screening, Evaluation, Metrics, Predictiveness curve, Drug design, Small
molecules, HIV, AIDS.
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charges calculées par le champ de force MMFF94x*%® implémenté dans MOE.'® Les
auteurs indiquent que les résultats obtenus avec les charges atomiques assignées dans les
données DUD (vert) sont anormaux et ne doivent pas étre considérés comme un indice de
PEITOrMANCE. 10, ...t 56

Figure 21. lllustrations originales des premiers pharmacophores publiés par Kier. (A) Modele
des récepteurs muscariniques comportant un point chargé négativement permettant
d’accueillir [’amine quaternaire de [’acétylcholine et de ses analogues (1) et deux points
chargés positivement (2 et 3). (B) Pharmacophore basé sur les ligands des récepteurs
muscariniques proposé en 1971. (C) Structure de /’acétylcholine. 1% ....................... 59

Figure 22. Exemple de clé similog. Le groupement alcool est encodé 1100 du fait de son
encombrement réduit et de son caractére a la fois donneur et accepteur de liaisons
NYAEOGENES. I L.ttt e st e e e e e 60

Figure 23. Conversion d’une structure moléculaire en graphe réduit suivant la méthode ErG
(D : donneur de liaisons hydrogénes, Ac : accepteur de liaisons hydrogenes, Hf :
groupement hydrophobe, Ar : groupement aromatique).13.........c.cccevveviveeeeseeeeeeenae, 61

Figure 24. lllustration de la gestion des structures cycliques par la méthode ErG. Les distances
interatomiques réelles (A) et attribuées a une représentation topologique « classique » (B)
ou « abstraite » (C) sont indiquées en A. Les distances interatomiques encodées suivant la
méthode ErG sont plus proches de la vérité terrain en comparaison aux distances
topologiques précédemment dECrites.t 73 ..........covoiveiiiieeeeee e, 61

Figure 25. Principe de calcul des descripteurs CATS 2D. Les points pharmacophoriques sont
considérés par paires et énumérés en fonction de leurs distances topologiques.’........ 62

Figure 26. Illustration de la construction d'un « feature tree ». Chaque nceud du graphe
moléculaire encode un point pharmacophorique : donneur (bleu) ou accepteur (orange)

de liaisons hydrogenes, point hydrophobe (vert) ou absence d’interaction directe

Figure 27. (A) Exemple de pharmacophore construit et visualisé avec MOE*®® (anneau orange :
cycle aromatique, vert : point hydrophobe, bleu : donneur de liaison hydrogene, rouge :
accepteur de liaison hydrogéne). (B) Illustration de la gestion des liaisons hydrogenes par
LigandScout®®” Jorsqu’une délocalisation électronique est observée (PDB 2gde,'®

Thrombine en complexe avec [’'inhibiteur SN3401). LigandScout assigne trois vecteurs

donneurs de liaisons hydrogénes (vert), un accepteur (rouge) et détecte un transfert de

charge (EtOI1E DIBUR).I% ...ttt 66

Figure 28. Illustration de [’alignement du methotrexate et du dihydrofolate, deux inhibiteurs
de la dihydrofolate reductase, de maniere topologique et pharmacophorique. Dans cet
exemple, seuls les points donneurs (vert) et accepteurs (rouge) de liaisons hydrogenes sont
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utilisés. Un alignement exclusivement topologique ne permet pas de percevoir

I’alignement correct des propriétés pharmacophoriques.*® .............cccccoovvevevvvcvcenennne, 67

Figure 29. Exemple de modéle pharmacophorique construit et représenté par LigandScout*®’
a partir de trois inhibiteurs de la kinase dépendante des cyclines 2 (CDK2) dans leurs
conformations liées au récepteur (vert : points pharmacophoriques donneurs de liaisons
hydrogénes, rouge : accepteurs, sphéres jaunes : points hydrophobes).’®..................... 68

Figure 30. lllustration de I’approche des empreintes 3D avec [ 'utilisation de triplets de points
pharmacophoriques. Chaque bit de |’empreinte représente la présence ou l’absence de
trois points pharmacophoriques avec des distances interatomiques prédéfinies par
PIAGES. 80, ..ottt ettt 69

Figure 31. lllustration du processus de conception de modéles QSAR aboutissant a un modeéle
statistique expliquant ici I’activité des ligands de référence a partir de leurs descripteurs
moléculaires. Les modéles obtenus permettront ensuite de prédire [’activité d’autres
COMPOSES.Z3 ..ottt sttt bbbttt 72

Figure 32. Illustration du processus d 'une étude CoMFA.?*® Aprés alignement des ligands, les
énergies d’interaction stériques (S) et électrostatiques (E) sont calculées a chaque point
de la grille et pour chaque ligand de référence. Un modéle de régression PLS est ensuite
mis en ceuvre pour corréler ces valeurs d’énergies d’interaction aux valeurs d’activité des
FEOANGS. . bbb b bt 74

Figure 33. Représentation d’alignements de ligands réalisés lors d une étude CoMFA?® avec
visualisation des zones de contour des contributions stériques favorables (vert) et
défavorables (jaune) a [’activité des ligands. Les zones de contour des contributions
électrostatiques favorables (rouge) ou défavorables (bleu) a [’activité des ligands sont
FEPrESENEES A AIOIE.2%3 ... ..ottt 74

Figure 34. (A) Courbes des potentiels de Lennard-Jones (rouge) et Coulomb (bleu) utilisées
dans les études COMFA.?% (B) La fonction gaussienne utilisée pour le calcul des indices
de similarité (orange) approxime les potentiels de Lennard-Jones et Coulomb de maniére
PIUS PrOGIESSIVE.20. . ...ttt ettt 75

Figure 35. lllustration en 2D de la méthode utilisée par PHASE® pour la construction
d’empreintes binaires a partir de spheres de van der Waals représentant les atomes de
chaque ligand. Chaque cube peut donner lieu a la définition de un a six bits. La taille de
chaque empreinte et la signification de chaque bit reste constante pour [’ensemble des
MOLECUIES. I8 ..ot 76

Figure 36. Vue stéréo de la surface hypothétique d’un récepteur aux cestrogénes construite a
partir du coumestrol (vert : donneur de liaisons hydrogénes, jaune : accepteur, violet :
accepteur ou donneur (« flip-flop »),2°® marron clair : hydrophobe chargé positivement,
marron foncé : hydrophobe chargé négativement, gris : hydrophobe non-chargé).?%’ ... 77
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Figure 37. Nombre de publications retrouvées dans la base de données PubMed?®! avec le mot-
clé unique « QSAR » entre 1971 et 2016. Les approches COMFAZ® et CoMSIAZ" furent
publiées en 1988 et 1999, reSPeCtIVEMENT. .....ccveiiiiieiiee e 78

Figure 38. Structure du gefitinib (A) et du premier « hit » identifié en 1994 qui servit de base
a 50N dEVelopPEMENt (B).222253 ... ...ttt 79

Figure 39. Nombre de structures résolues par cristallographie a rayons X et déposées dans la
PDB entre 1990 et 2016. La taille de cette base de données augmente de maniére stable
Bt EXPONENTIEIIE.IZ ...ttt 80

Figure 40. Illustration du fonctionnement du logiciel ProBis. Des labels sont assignés aux
différents groupes fonctionnels de chaque protéine. Des graphes de la cible et de chaque
protéine de la banque de données utilisée sont généres, puis comparés pour en déduire un
graphe commun. Ce graphe représente la superposition des groupes fonctionnels des deux
PrOtEINES COMPATEES.270 ... ...ttt ettt 82

Figure 41. Illustration du fonctionnement de FPocket. (A) Représentation schématique 2D :
sphére alpha (orange), maillage de Voronoi (noir), atomes de la protéine (gris) et
triangulation d’une poche (violet). (B) Systeme alpha vu en 2D avec son atome alpha
(bleu). (C) Systeme alpha vu en 3D. (D) Definition du score des poches grace a des sondes
type solvant (jaune) et des atomes alpha pour le calcul d’'un « Alpha-cluster Contact
Surface Area » (ACSA, noir). (E) Poche exposée, score bas. (F) Poche profonde, score

Figure 42. Les 16 petites molécules utilisées comme sondes par FTSite présentent différents
caractéres hydrophobes, polaires et aromatiques. Cette sélection permet une bonne
caractérisation des sites de liaison, qui présentent dans la majorité des cas de forts
potentiels d’énergie.?® ... 84

Figure 43. FTSite défini des régions impliquées dans différents types d’interactions grice a
['usage de sondes variées. En combinant ces différentes cartes d’interaction de la surface
de la protéine, il est possible de scorer le potentiel des différentes régions a constituer des
poches « druggables ». Les couleurs représentent les différents types d’interaction a la
surface de 1a Protéine.288 ... ........covieeieeeeeeee e 84

Figure 44. lllustration du processus de construction et d’utilisation d’'un modéle
pharmacophorique « structure-based ». (A) Représentation du potentiel électrostatique en
surface de la cystéine protéase RTX de Vibrio cholerae (PDB 3eeb!®). Une cavité a fort
potentiel électropositif (bleu) est identifiée (rouge : potentiel éelectronégatif, blanc :
potentiel neutre). (B) Exemple de pharmacophore sélectionné a partir de la carte
d’interaction négative du récepteur (vert - liaisons hydrogeénes, bleu : point hydrophobe).
(C) Ajout de volumes d’exclusion afin de restreindre le volume accessible aux molécules
qui seront alignées sur la pharmacophore. (D,E) Exemples d’alignements de composés
sur le pharmacophore proposé. (F) Ajout de volumes d’exclusion au pharmacophore
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["alignement de la molécule est contraint et affiné selon, par exemple, |’encombrement du

FECEPLEUN.Z% ...ttt e ettt en sttt en ettt en s et et en s e 85

Figure 45. Exemples de différentes hypothéses de pharmacophores obtenues a partir de
données de co-cristallisation protéine-ligand de la caspase 3 (CASP3) avec Discovery
Studio.>® (A,B) Deux modeles pharmacophoriques différents proposés a partir de la méme
structure co-cristallisée (PDB 1gfw!®®). (C) Modeéle proposé a partir d’une autre co-
cristallisation de la caspase 3 (PDB 1re1'®). (D,E) Modeles pharmacophoriques A et B
isolés. Les volumes d’exclusion sont les mémes, sélectionnés a partir de |’encombrement
du récepteur. Deux modeéles sont construits pour prendre en compte le caractére accepteur
ou donneur de liaisons hydrogenes d’un groupement carboxyliqgue (HDB46&47 —
HBA22&23). (F) Modele pharmacophorique C isolé. Ce modéle differe largement de ceux
obtenus & partir de la co-cristallisation 1gfw.3% ............c.cccoeviririeeecc e 87

Figure 46. Structures de 46 inhibiteurs liés au récepteur de la beta-secretase 1 (BACE-1) (PDB
1w51%), Visualisation PyMol*% de la surface du récepteur, représentée de maniére semi-
transparente et colorée selon un spectre correspondant a [’échelle des coefficients d’une
régression PLS construite avec gCOMBINE® pour expliquer I'activité des ligands. (A)
Coefficients obtenus pour les interactions stériques entre fragments des ligands et régions
du récepteur. (B) Coefficients obtenus pour les interactions électrostatiques.®® ........... 89

Figure 47. Approches 4D-QSAR appliquées & 47 inhibiteurs de la GPb.3% (A) Représentation
du positionnement de la grille d’occupation a la surface du récepteur. Les atomes du
récepteur présents au bord de la grille sont figés au cours des simulations. (B)
Représentation du meilleur modele RD 4D-QSAR obtenu (bleu : interactions favorables a
[activité des ligands, rouge . défavorables). Plusieurs résidus du récepteur peuvent étre
réorientés (vert, jaune). (C) Comparaison des meilleurs modéles RD et Rl 4D-QSAR
obtenus pour ces 47 inhibiteurs a partir d’alignements initiaux identiques (jaune : RD 4D-
QSAR, vert : Rl 4D-QSAR, rouge : point d’interaction commun aux modéles).>® ......... 91

Figure 48. Illustration du fonctionnement des méthodes « fragment-based » reposant sur la
croissance de fragments et liaison de fragments. (A-C) Croissance des fragments : le
fragment (vert) est étendu progressivement en maximisant ses interactions dans le site de
liaison. (D, E) Liaison des fragments : les fragments (vert) sont joints par [’ajout d’un
connecteur (violet). Les interactions définies par le positionnement sont conservees dans
la conception du NoUVeaU lgand.®3.............c.coovieeeeeeeeee e 93

Figure 49. lllustration d’une conception moléculaire de novo a [’échelle atomique a [’aide
d’une grille de points. Les sites d’interaction sont reliés selon les plus courts chemins
passant par les points de la grille. Le chemin obtenu permet la construction de plusieurs
squelettes moléculaires, qui sont ensuite rendus fonctionnels par l’ajout d’atomes porteurs
des caractéristiques physico-chimiques adaptées au récepteur.3¥.............cocccevvvvvvennne, 94

Figure 50. [llustration du processus d’exploration de [’espace chimique réalisé par les
méthodes « fragment-based » utilisant une recherche en profondeur. Seules quelques
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solutions partielles sont conservées a chaque étape de construction des molécules
(représenté au MIlIEU).310 ... ...t 95

Figure 51. Représentation d’une étape de recombinaison réalisée par [’algorithme génétique
du logiciel LEA3D.3*® Les codes SMILES des molécules (A) et (B) sont combinés pour
produire [a molECUIE (C).333 ...t 96

Figure 52. Illustration du protocole de docking rigide implémenté dans le logiciel FRED.3*®
Les poses de basse énergie d’interaction ou stériquement incompatibles avec le site de
liaison (rouge) sont eliminées par étapes successives. Les meilleures poses sont ensuite
optimisées, toujours de maniére rigide, par quelques dernieres translations et rotations
utilisant des parametres plus Précis.33 ... 97

Figure 53. lllustration du mécanisme général de reconnaissance et de liaison d’une molécule
a une protéine. Le processus de sélection de conformation implique principalement la
flexibilité de la protéine cible, permettant d’atteindre une conformation apte a
["accommodation du ligand (1-2-3), tandis que [’effet « induced-fit » est une modification
structurale du récepteur initiée par la fixation du ligand (4-3).3%........cccccovveerceerriennn. 98

Figure 54. Représentation d 'une molécule par GLIDE, comme la somme de son squelette rigide
(rouge) et de ses regions flexibles. Le barycentre (point bleu) et [’axe du squelette rigide,
donnée par [’axe de ses atomes les plus distants (bleu), permettent de placer et d’orienter
les conformations moléculaires dans le site de 1iaison.3*...........cc.cccovvvieiienisrienenne, 99

Figure 55. Protomol généré pour la f-lactamase Adénosine MonoPhosphate cyclique (AMPc)

par extension de I’espace de recherche a 4 A autour d’un de ses inhibiteurs co-cristallisé
(PDB 2I9WI%). .ottt 100

Figure 56. Illustration du fonctionnement d’un algorithme de Monte Carlo*® appliqué au
docking flexible de molécules. Une ou plusieurs modifications aléatoires peuvent étre
réalisées & ChagUE ELAPE.27 ...........ccveeceeeeeeee et 101

Figure 57. Illustration du fonctionnement d’un algorithme génétique appliqué au docking
flexible de molécules. Le chromosome représenté contient les valeurs des angles de
torsions d’une conformation Moleculaire.? .............ccoeovivreveeeeveiseereeeeisieereeeessssennnn, 102

Figure 58. Superposition de 3 structures cristallographiques de la protéine de choc thermique
90 (HSP90) illustrant différents degrés de déstructuration d’une hélice o impliquée dans
le site de liaison (PDB!® 4lwe (vert), 4bqg (cyan) et 4bgj (rose)). La structure de cette
hélice a un impact direct sur le mode de liaison des ligands puisque celle-ci peut étre
orientée soit vers l’intérieur, soit vers [’extérieur du site de liaison. ........................... 109

Figure 59. Schématisation des différentes approches permettant de prendre en compte la

flexibilité d’une protéine ou de son réCePLeUr.3 ..o, 110

Figure 60. lllustration de la fixation d 'un ligand dans un site de liaison en présence de solvant.
Une molécule d’eau structurale (vert) intervient dans le mode de liaison (violet : surface
accessible au solvant du ligand, bleu : molécules d’eau, rouge : interactions récepteur-
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Figure 61. Poses cristallographiques de deux ligands dans le site de liaison de [’aldose
réductase (ALR2). La pose du ligand 1 comprend une interaction avec une molécule d’eau
structurale qui diminue [’enthalpie du systeme. Le ligand 2 déplace cette molécule d’eau
et permet de diminuer [’entropie de cette pose. Les énergies libres des poses des ligands 1
B2 SONE PrOCHES. A% ... 112

Figure 62. lllustration du probleme de symétrie dans le calcul de RMSD pour le composeé 1,2-
dichlorobenzene. La pose de référence co-cristallisée (gris) et la pose amarrée (orange)
sont inversées par rapport a un axe de 180°.%°..........c.cccoeivieiiceeee e, 116

Figure 63. Illustration des différences entre RMSD et RMSD de correspondance optimale par
la comparaison de 20 composés amarrés (vert) a leurs poses cristallographiques de
référence (rouge). Le RMSD de correspondance optimale corrige les problémes associés
a la symétrie. Le code PDB est indiqué en haut, suivi du RMSD non corrigé (A). Le RMSD
de correspondance optimale est indiqué entre parenthéses (A).*%...........c..cccoveeveeunne. 118

Figure 64. lllustration du compte des vrais positifs (VP), vrais négatifs (VN), faux positifs (FP)
et faux négatifs (FN) pour une fraction du jeu de données. Les ligands et decoys sont
représentés de maniére binaire, respectivement 1 et 0.4 ...........cccccovveevieicieeienen, 122

Figure 65. lllustration de courbes de ROC dans le cas d’une classification aléatoire (rouge),
supérieure a I’aléatoire (vert) ou parfaite (violet).®%...........c..ccooevveeviveeeceeees 123

Figure 66. Illustration du probléeme d’évaluation de la reconnaissance précoce en utilisant les
seules valeurs d’AUC. (A) Les classifications 1 et 2 présentent des valeurs d’AUC
identiques bien que la méthode 1 attribue de meilleurs rangs aux ligands. (B) La
classification 1 présente une valeur d’AUC supérieure bien que la classification 2
comprenne plus de ligands dans sa premiére fraction.®>.............cccoceeeeeeeeeeeenene, 124

Figure 67. Les méthodes A et B comprennent le méme nombre de ligands dans la fraction
selectionnée. Les valeurs d’EF associées sont identiques, bien que la méthode A soit plus
PEITOIMANTE. ..ot e et et e e e e e et e et e e sraeebeenree s 125

Figure 68. Illustration de la comparaison de trois méthodes de criblage (couleurs) grace a
leurs courbes d’enrichissement (pointillés gris . classification aléatoire) (FVP : fraction
AES VIAIS POSITITS). ....iiviiiiicii et nre e 125

Figure 69. Courbe de prédictivité du modéle de risque d’occurrence du cancer de la prostate
proposé par Pepe et al. Cette visualisation permet d’estimer intuitivement les fractions de
patients a risque faible, intermédiaire ou €levé.*™ .............ocovviiiieeeeeeee e 130

Figure 70. (A) Courbe de ROC, (B) distribution des scores et (C) courbe de predictivité des
résultats de criblage virtuel obtenus avec Surflex-dock®**** sur le jeu de données NA de
la banque DUD.*™ Les rangs des ligands sont représentés en vert avec les distributions
de scores. Les étoiles représentent les probabilités faible (*), intermédiaire (**) ou forte
(***) de détecter des composés actifs dans les fractions respectives. Les pointillés gris
foncé correspondent a un tirage aléatoire.®.............cccooocevoeeecceeeeeeeee e, 153
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Figure 71. (A) Courbe de ROC, (B) distribution des scores et (C) courbe de prédictivité des
résultats de criblage virtuel obtenus avec Surflex-dock3*°3* sur le jeu de données HMGR
de la banque DUD.*™ Les rangs des ligands sont représentés en vert avec les distributions
de scores. Les étoiles représentent les probabilités faible (*), intermédiaire (**) ou forte
(***) de détecter des composés actifs dans les fractions respectives. Les pointillés gris
foncé correspondent a un tirage aléatoire................cccooocevvieeicceeiceeee e, 153

Figure 72. Distribution des scores (A), des actifs (B) et courbe de ROC (C) obtenues pour les
Jjeux de données simulés. Les courbes de prédictivité sont représentées sur [’ensemble des
jeux de données classés (D) ou au-dela des 3° (E) et 9° (F) déciles. Les rangs des ligands
sont représentes en vert avec les distributions de scores. La courbe rouge représentée sur
la distribution des actifs correspond a une estimation de densité réalisée avec une fenétre
de 5% et un noyau EPaneChniKOV...........cccceiieiiiie i 155

Figure 73. Capture d’écran de la page d’accueil de Screening Explorer. L utilisateur peut
entrer ses données (bouton bleu) ou essayer [’outil grice a deux jeux de données de
démonstration (boutons verts). Ici, les graphiques sont figés et présentés a titre illustratif.

Figure 74. Capture d’écran des outils d’analyse des résultats de criblage virtuel : courbes de
prédictivité, de ROC, d’enrichissement, distributions des scores et des ligands. Les
résultats de trois méthodes sont représentés en sélectionnant la fraction a 2% des jeux de
ONNEES CIASSES. ... .ottt ettt st s reeneena e e e ne e 159

Figure 75. Capture d’écran des outils d’analyse des résultats de méthodes consensus simples -
courbes de ROC et d’enrichissement. Les résultats de six méthodes consensus appliquées
aux classements obtenus par trois méthodes de criblage virtuel sont représentés et
comparés en sélectionnant la fraction a 5% des jeux de donnees classeés. .................... 160

Figure 76. Courbes de ROC des résultats obtenus sur le jeu de données ER agoniste de la
banque DUD.!™® (A) Criblages virtuel réalisés avec Surflex-dock,34%3%° ICM3* et Autodock
Vina.®*" (B) Reclassements consensus obtenus en combinant les résultats des trois
logiciels. (C-E) Reclassements consensus obtenus en combinant les résultats des logiciels
(0[O D W LT ) SRS ST PRPRRRN 172
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1. Recherche de nouveaux médicaments

1.1. Historique & Premiéres découvertes

Si I’on peut considérer que les maladies et les « essais thérapeutiques » remontent a 1’existence
de ’'Homme sur Terre, les premiéres traces de préparations médicinales dateraient de -1600
avant JC, inscrites sur des papyrus et tablettes d’argile. Pendant des milliers d’années, des
substances naturelles d’origine végétale, animale, ou minérale furent utilisées et sélectionnées
suite a I’étude empirique de leurs effets sur I’évolution des maladies. La thérapeutique primitive
relevait alors d’un caractére « magico-religieux », d’abord transmise oralement a travers les
générations, puis conservée grace a I’utilisation de 1’écriture. La transmission des savoirs
médicinaux, rendue possible par I’écriture, accélérée par I’imprimerie et aujourd’hui aboutie
grace a la publication quasi-systématique et mondiale des résultats scientifiques, a largement

contribué aux succes de la recherche moderne de médicaments.

Cependant, la fin du XVI° et le début du XIX® siécle marquent un tournant historique dans la
recherche de nouveaux médicaments : les chimistes et pharmaciens vont découvrir et isoler les
principes actifs des préparations utilisées dans la médecine primitive et traditionnelle. En 1763,
Edward Stone décrit les effets de 1’acide salicylique, isolé a partir du saule blanc, dans une lettre
au président de la Royal Society of London.! Son étude ouvrira la voie a la conception de
I’aspirine. En 1803, Friedrich Wilhelm Adam Sertlirner isole la morphine a partir du pavot, qui
sera commercialisée par les laboratoires Merck a partir des années 1827. D'autres découvertes
vont conduire a l'utilisation de nouveaux médicaments d'origine minérale : la découverte de
I'iode par Louis Joseph Gay-Lussac en 1813, la découverte du brome par Antoine Jérdme Balard

en 1826, I'usage du fer réduit préparé par Miquelard et Quevenne en 1840.

L’essor des médicaments de synthése commence au milieu du X1X® siécle, avec la découverte
de la synthése de ’acide acétylsalicylique par Charles Frédéric Gerhardt en 1853. Le compose,
moins toxique que ’acide salicylique et conservant les mémes vertues thérapeutiques, sera
commercialisé par les laboratoires Bayer sous le nom « Aspirin » en 1899. Aujourd’hui, la
production d’aspirine mondiale annuelle est estimée a 40.000 tonnes (soit 50 a 120 milliards de

doses).? La production de morphine annuelle mondiale dépasse 600 tonnes.®

Plusieurs grandes disciplines ont permis la révolution de la recherche de nouveaux médicaments

et ont abouti aux processus de R&D mis en ceuvre actuellement. Le développement de la
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médecine moderne, grace au diagnostic physique, physiologique ou psychologique, permet
d’identifier les symptomes et syndromes caractérisant et définissant une maladie. Les progres
en génétique, liées aux séquengages d’ADN et aux techniques statistiques, permettent de
rationaliser le choix de cibles d’intérét thérapeutique, sur lesquelles il sera possible d’agir en
cherchant a modifier leur activité biologique. La pharmacologie, les techniques de biologie
moléculaire et la robotique ont permis le développement de techniques de criblage a haut débit
(High Throughput Screening ou HTS) pour une identification rapide de composés prometteurs,
efficaces pour la modification de [D’activit¢ d’une cible d’intérét thérapeutique. La
bioinformatique, couplée a la pharmacologie et la chimie, permet la construction de modéles
expliquant 1’action d’un composé sur une cible d’intérét thérapeutique, la pratique de criblages
virtuels a haut débit (Virtual High Throughput Screening ou VHTS) pour I’optimisation des
résultats de campagnes HTS suivantes, ou le guidage des syntheses chimiques dans

I’optimisation des composés.*®

1.2. Processus géneéral de R&D

La conception d’un nouveau médicament suit un processus de recherche long et codteux,
principalement engagé par I’industrie pharmaceutique avec un support académique important.
Des premiéres phases de recherche a 1’obtention d’une Autorisation de Mise sur le Marché
(AMM), le temps nécessaire a la découverte d’un nouveau médicament est estimé, en moyenne,
entre 12 et 14 ans pour un cot total de 800 millions & 1 milliard de dollars (dollars de 2010).5
Le financement des phases d’essai clinique représente a lui seul environ 63% de ce codt (53%
de la phase 1l a I’AMM), tandis que 32% du co(t total est associé aux phases de recherche et

pré-cliniques.’

Suivant I’ensemble des estimations réalisees entre 2000 et 2010, le financement total nécessaire
a la conception d’un nouveau médicament varie entre 160 et 1800 millions de dollars (dollars
de 2009).5 Ainsi, s’il est difficile d’en obtenir une estimation fiable, le cofit important de ce
processus est établi. Afin d’accélérer le développement de nouveaux médicaments et de réduire
les codts associés a chaque étape, les différentes phases du processus (Figure 1) doivent donc
étre optimisees. L’usage des méthodes bioinformatiques et chémoinformatiques est ainsi

devenu un standard, celles-ci étant peu colteuses et devenant de plus en plus efficaces.®®
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Figure 1. Représentation des statistiques de succes, durées et colts financiers des phases
successives du processus de recherche de nouveaux médicaments (dollars de 2010). (Bleu)
Phases de recherche et pré-cliniques. (Vert) Phases d’essai clinique.’

1.2.1. Sélection d’une cible thérapeutique

Le processus de R&D s’amorce suite a I’émergence d’une maladie dans les populations. Les
pathologies les plus répandues, touchant une large partie des populations, sont largement
étudiées puisqu’elles représentent un besoin important en termes de réponse thérapeutique,
associé également a un fort potentiel commercial. Les maladies neurodégénératives, le
Syndrome d’ImmunoDéficience Acquise (SIDA) et les différents types de cancers font 1’objet
d’un effort de recherche important, largement financé par les gouvernements et 1’industrie
pharmaceutique. Inversement, les maladies dites « orphelines » touchent une faible partie des
populations et représentent un besoin thérapeutique moindre, associé a un faible potentiel
commercial, et tendent a étre délaissées. Cependant, une pathologie pour laquelle il n’existe
aucune réponse thérapeutique représente, économiquement, 1’acceés a un monopole de marché

lorsque le processus de recherche aboutit a un traitement.

27



Une fois le besoin thérapeutique défini, I’objectif est d’identifier une cible biologique pertinente
dont on pourra moduler ’activité afin d’enrayer le processus pathologique. Les cibles
thérapeutiques incluent principalement les protéines et plus rarement les génes et les ARNs.°
D’aprés Overington et al.,*° la pharmacopée actuelle comprend plus de 21.000 produits
médicaux. Cependant, lorsque 1’on ignore les différentes formulations, formes salines,
suppléments, adjuvants et vitamines, le nombre de composés actifs uniques est réduit a 1357,
dont 1204 sont de type « petite molécule » et 153 sont de type « biologique ».° Les
médicaments de type « petite molécule » sont des composés chimiques ou des peptides, tandis
que les médicaments de type « biologique » regroupent les anticorps, vaccins et interleukines.
D’aprés cette méme étude, le nombre de cibles thérapeutiques uniques de notre pharmacopée
serait de 324, en ne considérant qu’un nombre trés restreint de cibles principales par
médicament (266 seraient des protéines et génes humains, les 58 autres regroupent des cibles
de pathogénes bactériens, viraux ou fongiques). Parmi les 1204 composés actifs uniques de type
« petite molécule », 1065 devraient leur activité a une interaction avec une protéine.'® L’arsenal
thérapeutique actuel serait donc constitué a 78% de composes actifs de type « petite molécule »
ayant pour cible une protéine. Au cours de cette these, nous nous sommes concentrés

majoritairement sur ce dernier cas.

Trois critéres sont capitaux dans la définition du potentiel d’une protéine a devenir une cible
thérapeutique : I’efficacité dans I’altération du processus pathologique lorsque 1’on agit sur
celle-ci, la sécurité du patient (1’altération du processus pathologique ne doit pas induire d’effets
secondaires importants) et la « druggabilité » de la cible.> Une cible est définie comme
« druggable » lorsqu’il est possible de moduler son activité avec d’autres partenaires
biologiques, en y liant de petites molécules ou d’autres agents a vocation thérapeutique.!* Ainsi,
dans le cas des cancers, le paradigme thérapeutique est I’altération du processus de division
cellulaire afin de prévenir la prolifération des cellules cancéreuses et la formation de tumeurs.
Sur ce méme exemple, la sécurité serait définie par le succés dans 1’altération de la division

cellulaire des cellules cancéreuses, sans affecter la division des cellules saines.

Différentes approches permettent d’identifier une cible thérapeutique. Le processus
pathologique comporte généralement plusieurs cascades d’événements, impliquant chacune
plusieurs protéines et autres agents biologiques.t®? L objectif est donc de comprendre ces
cascades de réactions, de la maniére la plus compléte possible, afin d’identifier des cibles

thérapeutiques potentielles suivant les trois principes précédemment évoqués.
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La recherche bibliographique et la compilation des résultats scientifiques peuvent aboutir a
I’identification de processus pathologiques et de cibles potentielles. L’exploration de la
littérature, grace aux approches bioinformatiques, permet le tri et I’exploitation de différentes
sources de données par « text-mining » (publications, brevets) ou « data-mining » (données
d’expression génétiques et protéomiques).!?'® L’étude de 1’expression des ARNm ou des
protéines permet également 1’identification de cibles. Dans ces cas, des cohortes de patients
peuvent étre constituées. Il est possible, par exemple, de constituer un premier groupe de
patients atteints par la pathologie étudiée afin de le comparer a un second groupe de sujets
sains.’ 11 est également possible d’établir des échelles de gravité, vitesse de progression, ou
résistance a une pathologie, conduisant ainsi a la définition d’un plus grand nombre de groupes
de patients et permettant la mise en ceuvre de différentes méthodes statistiques.>’ L’étude
guantitative de I’expression des entités biologiques permettra de les corréler, ou non, a
I’évolution de la pathologie étudiée. Si une protéine est identifiée comme surexprimée dans un
groupe de patients atteints, par rapport au groupe contréle, I’objectif pourra étre de rétablir un

niveau d’expression normal de cette protéine en agissant sur son processus de synthese.

Plus récemment, les études d’association entre les polymorphismes génétiques et le
développement de pathologies de type GWAS (Genome Wide Association Studies)® et eQTL
(expression Quantitative Trait Locus)!® ont permis d’explorer de nouveaux processus
pathologiques et d’identifier de nouvelles cibles thérapeutiques.>*°® L’importance des
polymorphismes génétiques (Single Nucleotide Polymorphism ou SNP) dans le développement
de pathologies peut étre illustrée par le cas extréme de 1’anémie falciforme, une pathologie
entrainant des troubles de la circulation sanguine associés & un fort taux de mortalité.?°
L’anémie falciforme se caractérise par une forme et une rigidité anormales des érythrocytes
dues & une forme mutée de I’hémoglobine impliquant un unique SNP.2* Ce SNP induit la
substitution d’une Glutamine en Valine en 6° position de la séquence de la B-globine et
provoque la polymérisation de I’hémoglobine mutée, déformant ainsi les érythrocytes (Figure
2).21
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Sticky sickio cells

Figure 2. Une unique mutation est nécessaire pour provoquer le phénomeéne d’agrégation
observé dans [’anémie falciforme. (A) Représentation schématique des homomeéres
d’hémoglobine mutée et de leurs agrégats en filaments. Les couleurs différencient a- et [-
globines. (B) Représentation des structures. (C) Illustration de [’obstruction des vaisseaux
sanguins par les érythrocytes déformés.?

Apres avoir sélectionné une cible thérapeutique potentielle, il convient de procéder a sa
validation pour s’assurer d’obtenir des effets bénéfiques lors de sa modulation. L’étape de
validation de la cible peut s’effectuer par de nombreux outils in vitro et in vivo et étre assistée
par la bioinformatique.'* Par exemple, lorsque la protéine ciblée existe également chez la souris
avec une bonne homologie, il sera possible de générer des animaux transgéniques pour lesquels
le géne associé a la protéine cible est absent (Knock-Out d’un géne ou KO).22* On pourra alors
observer les conséquences d’une modulation de I’activité de la cible, sur modéle animal, dans
le cas extréme de son absence totale d’activité. Les animaux transgéniques permettent
également d’observer les conséquences d’une surexpression de la protéine cible.? Si une souris
KO présente des signes d’amélioration dans 1’évolution de la pathologie étudiée et que les effets
délétéres sont considérés comme acceptables, ou absents, la cible pourra étre considérée comme

valide.

Plusieurs études GWAS'® et eQTL'® conduites dans notre laboratoire ont permis d’identifier

15,17

des protéines dont 1’expression favorise la non-progression=>-" ou la progression rapide vers le

SIDA.® Au cours de cette thése, nous avons exploré ces résultats a la recherche de cibles

« druggables » et de « hits » potentiels (voir partie Résultats).

1.2.2. ldentification de « hits »

Apres avoir identifié et choisi la cible thérapeutique, I’objectif est de moduler son activité afin

d’altérer le processus pathologique. On appelle touches ou « hits » les composés capables de
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tels effets. L approche la plus couramment utilisée dans la recherche de « hits » est le criblage
(ou « screening ») de banques de petites molécules (ou chimiothéques). Un criblage peut étre
réalisé in vitro grace aux techniques HTS permettant d’estimer 1’affinité et activité de milliers
de composés sur la cible d’intérét. Cependant, la mise en ceuvre de HTS n’est pas toujours
possible du fait de leurs colts importants et du temps nécessaire a leur exécution. Les criblages
de type HTS et la validation pré-clinique des caractéristiques pharmacologiques des composés

représenteraient 14% du budget de R&D de I’industrie pharmaceutique.?®

Les techniques de criblage in silico (VHTS), analogues virtuels du HTS, tendent a réduire ces
probléemes par trois avantages principaux : une relative facilité dans leur mise en ceuvre, un cofit
tres réduit et I’obtention assez rapide des résultats, en fonction des moyens de calcul
disponibles.?”?® Généralement utilisé en amont du HTS, le criblage virtuel permet un premier
filtrage des chimiothéques en réduisant le nombre de composés a tester expérimentalement et,
supposément, en optimisant le potentiel des programmes HTS a découvrir des « hits » réels.82
Cependant, les résultats de VHTS restent des prédictions dont la fiabilité peut étre trés variable
en fonction de la cible thérapeutique choisie, des caractéristiques des chimiothéques, des
méthodes VHTS choisies et de nombreux autres facteurs.®233032 Ay cours de cette thése, nous
nous sommes particulierement attachés a 1’évaluation des méthodes de criblage virtuelles,

notamment « structure-based » (voir partie Résultats).

Les « hits » validés par HTS sont sélectionnés principalement en fonction de leur affinité avec
la cible. Toutefois, il est également important de sélectionner des composés variés, aux
caractéristiques différentes (poids moléculaire, nombre de groupements donneurs ou accepteurs
de liaisons hydrogeénes, diversité des chassis moléculaires, etc.), puisqu’ils ne constituent a cette

étape que des pistes d’étude et rentreront ensuite dans une phase d’optimisation.>33%*

1.2.3. Recherche et optimisation de « leads »

A partir des « hits » précédemment identifiés, 1’étape d’optimisation a pour objectif d’obtenir
des composés plus sélectifs, plus actifs et présentant des propriétés pharmacocinétiques
optimales.>3 Cette étape fait intervenir, en étroite collaboration, des chimistes médicinaux et
des chémoinformaticiens afin de moduler la structure chimique des « hits » et aboutit a
I’obtention de composés qualifiés de « tétes de séries » ou « leads ». Il est possible de procéder
a I’étude des relations structure-activité en modulant les structures chimiques des « hits » par

I’ajout ou le retrait de groupements fonctionnels, tout en conservant leurs chassis moléculaires.®
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Les composés nouvellement synthétisés seront comparés aux « hits » initiaux et 1’on évoluera,
par étapes successives, vers la sélection de composés plus actifs, plus sélectifs et aux propriétés
pharmacocinétiques désirables dans la sélection d’un candidat médicament (composés dits
« drug-like »). Cette approche, bien que tres efficace, reste fastidieuse du fait des nombreuses
synthéses chimiques qu’elle requiert. La chémoinformatique pourra étre employée pour orienter
les syntheses chimiques grace a des modeles quantifiant les relations structure-activité
(Quantitative Structure-Activity Relationship ou QSAR), qui permettront également de tirer
profit de la connaissance des structures des cibles lorsque celles-ci sont disponibles (Receptor
Dependant-QSAR ou RD-QSAR).36:%7

Durant la phase d’optimisation des « leads », il convient également de s’assurer que
I’activité observée est toujours due & une interaction avec la cible thérapeutique.’”*® La
propriété intellectuelle est également a prendre en compte dans la diversification des « hits » et
la définition des composés « leads », il conviendra alors de restreindre 1’espace de recherche

hors des brevets existants grace aux approches chémoinformatiques et de « text-mining ».>°

1.2.4. Essais preé-cliniques

Apreés avoir obtenu des « leads » optimiseés, les essais pré-cliniques consistent en de nombreuse
¢tudes dont 1’objectif est de qualifier le candidat médicament sur les plans pharmacologique,
pharmacocinétique et toxicologique. L’usage d’expérimentations animales rationnelles
permettra d’envisager 1’administration du candidat médicament chez I’homme au cours des
essais cliniques suivants. Les études pharmacologiques ont pour objectif de valider le
mécanisme d’action du candidat médicament et de mesurer son activité dans des modéles
expérimentaux de la pathologie, in vitro et in vivo chez I’animal. Les études pharmacocinétiques
permettent de décrire le devenir d’un composé, sa distribution, son absorption et son
métabolisme, puis son élimination par 1’organisme. Les études toxicologiques servent a
déterminer les doses toxiques du candidat médicament sur I’organisme étudié (principalement

des souris ou rats, plus rarement des chats, chiens, porcs, ou primates).>*°

Ces données permettront de déterminer les doses & administrer a I’homme lors des essais
cliniques et constituent une premicre approche dans 1’étude de potentiels effets indésirables du
candidat médicament, permettant de suivre ces effets de maniére proactive. Une partie annexe
du développement pre-clinique consiste également en 1’évaluation du risque environnemental

lié & la mise sur le marché du candidat médicament. Toutes les informations recueillies lors des
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essais pré-cliniques seront compilées dans un dossier de demande d’autorisation de mise sur le
marché du candidat médicament. Celui-ci sera étroitement étudié par les autorités de santé
compétentes (en France, il s’agit de 1’Agence Nationale de Sécurité du Médicament (ANSM)
et du Comité de Protection des Personnes (CPP)), avant d’autoriser, ou non, 1’entrée du candidat

médicament en phase d’essais cliniques.®>%

1.2.5. Essais cliniques

Les essais cliniques représentent ’étape la plus critique du processus de conception de
médicaments, validant ou non plusieurs années de recherche pré-clinique et extrémement
onéreuse. lIs se divisent en quatre phases. Les trois premieres permettent d’établir I’efficacité
et la sécurité du candidat médicament afin d’obtenir une AMM, tandis que la quatriéme consiste
en la surveillance des effets secondaires durant toute la durée de commercialisation et
d’utilisation du médicament (phase de pharmacovigilance).*’ L’encadrement des essais
cliniques par les autorités de santé est trés strict. En France, le consentement éclairé des
volontaires est requis et un registre national tenu par I’ ANSM recense tous les sujets, le montant
de leurs indemnités (plafonnées a 4500 euros par an pour éviter d’éventuelles dérives), la date
et la durée de leurs protocoles. Au cours de chaque phase, si des effets indésirables sont détectés,
I’étude clinique peut prendre fin et le candidat médicament peut étre abandonné de maniere

définitive.

La phase I est préliminaire a 1’é¢tude de I’efficacité d’un candidat médicament. Elle se déroule
sur un faible nombre de volontaires sains (20 a 80) et a pour seul objectif d’évaluer la tolérance
ou I’absence d’éventuels effets secondaires liés a I’administration du candidat médicament. Ces
essais peuvent toutefois étre proposés a des patients en échec thérapeutique, pour lesquels le
traitement étudié représente la seule chance de survie. Environ 54% des composés testés en
phase | accéderont a la phase suivante.” La phase Il vise a déterminer la posologie optimale,
I’efficacité du candidat médicament a ce dosage et sa tolérance a court terme. Elle est
généralement réalisée sur un groupe homogene de 100 a 200 malades. Seuls 18% des essais
cliniques démarrés accédent a la phase 111.” Ces essais, de plus grande envergure, sont conduits
sur plusieurs milliers de patients représentatifs de la population de malades a laquelle le
traitement est destiné. Il s’agit d’essais comparatifs au cours desquels le médicament en
développement est comparé soit a un traitement efficace déja commercialisé, soit a un placebo.
Les essais de phase 111 sont le plus souvent réalisés en double aveugle et avec tirage au sort :

les traitements ou placebo sont attribués de maniere aléatoire aux patients et aux médecins
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chargés du suivi, sans qu’ils ne soient informés de quelle attribution ils ont fait I’objet. Cette
méthode permet d’éviter les biais liés au processus de prise en charge du patient, connus
communément comme « ’effet placebo ». Le processus d’essai clinique complet donne lieu a

]’obtention d’une AMM pour 11% des candidats médicaments.”*!

Lorsque ’AMM est accordée, la commercialisation et 1’application du traitement peut
commencer. La phase 1V des essais cliniques, aussi appelée pharmacovigilance, consiste alors
a suivre les effets secondaires potenticls du traitement sur 1’ensemble des patients qui en
bénéficient (population large et hétérogene). Dans ce cadre, les médecins ont 1’obligation de
reporter les effets indésirables décrits par leurs patients, ce qui permet d’identifier rapidement
I’émergence de nouveaux effets qui n’auraient pas été détectés lors des essais cliniques et

garanti une plus grande sécurité d’utilisation aux patients.

1.3. Limitations et échecs

La recherche pharmaceutique fait donc face a défis majeurs, principalement scientifiques, mais
aussi financiers et politiques. Le taux de succés des phases d’essai clinique est d’environ 11%,
tous types de pathologies confondues.”#! Celui-ci varie en fonction des types de pathologies,
d’environ 5% pour celles impliquant le systeme nerveux central a environ 20% pour les
maladies cardiovasculaires (Figure 3).*
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Figure 3. Taux de succes des essais cliniques de la phase I a [’obtention d 'une AMM pour les
dix plus grandes compagnies pharmaceutiques entre 1991 et 2000. Le taux de succes varie en
fonction des pathologies ciblées.*!

Ces faibles taux de succes peuvent s’expliquer de plusieurs maniéres : la recherche
pharmaceutique se concentre actuellement sur des pathologies d’une grande complexité
(cancers, SIDA, etc.), la compétition entre les différentes compagnies pharmaceutiques
augmente parallelement aux standards de soins et les autorités de santé deviennent plus

exigeantes. En 1991, les mauvaises caracteristiques pharmacocinétiques des candidats
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médicaments représentaient la premiére cause d’échec des essais cliniques (40%). En 2000, les
problémes de pharmacocinétique ne représentaient plus que 10% des échecs en essai clinique,
principalement grace a I’application des filtres ADME-Tox (voir point 2.2.2.2). Aujourd’hui,
les premiéres causes d’échec lors des phases d’essai clinique sont le manque d’efficacité des
composés (30%) et leur toxicité (30%).*! Les échecs liés au manque d’efficacité des composés
sont plus fréquents lorsque les modéles animaux utilisés sont peu prédictifs, notamment pour

les pathologies du systéme nerveux central et les cancers, induisant de forts taux d’échec en
phases Il et 111 (Figure 4).%?
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Figure 4. Taux de succes par type de pathologie et suivant les différentes phases des essais
cliniques pour les dix plus grandes compagnies pharmaceutiques entre 1991 et 2000.4
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2. Méthodes de criblage virtuel

2.1. Objectifs du criblage virtuel

Ces 20 dernieres années, le criblage virtuel a pris une importance croissante dans les processus
de conception de médicaments, largement appuyé par les progrés en informatique et
bioinformatique (architecture et logiciels).®° Analogue in silico du HTS, le criblage virtuel a
pour objectif de filtrer de larges chimiothéques de composés (10° & 107) afin de procéder a des
HTS optimaux, comportant moins de composés (10° a 10%) et supposément plus aptes a générer
des « hits ». Les protocoles établis permettent d’éliminer les composés supposés inactifs ou
indésirables du fait de leurs propriétés pharmacologiques et sélectionneront les composeés

supposés actifs en leur attribuant de hauts scores d’affinité a la cible.>®

Ligand-Based Drug Design Structure-Based Drug Design

Figure 5. Illustration schématique des approches « ligand-based » et « structure-based ».
(Gauche) Représentation d’un pharmacophore « ligand-based ». Les spheres indiquent les
caractéristiques d’interaction des ligands (bleu : accepteurs de liaison hydrogéne, vert : point
hydrophobe, orange : interaction n-r). (Droite) Représentation d 'un composé amarré dans son
site de liaison (vert) par des méthodes « structure-based ».*3

Les méthodes de criblage sont séparées en deux grandes familles : « ligand-based » et
« structure-based », en fonction du type de données sur lesquelles elles reposent (Figure 5).4
Lorsqu’une structure 3D de la protéine ciblée est disponible, les méthodes « structure-based »
permettent d’évaluer le potentiel d’interaction entre les composés criblés et le site d’interaction
sélectionné sur la structure. Elles comprennent les méthodes de docking, les approches
pharmacophoriques, les QSAR « structure-based » (RD-QSAR) et le design de novo.33454¢ |_es
approches « ligand-based » tirent profit de la connaissance d’un ou plusieurs ligands
interagissant avec la cible et des données d’affinité déterminées expérimentalement lors

d’études précédentes. Il s’agira alors d’analyser les relations structure-activité de ces ligands
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afin de guider la recherche et la synthese de nouveaux composés potentiellement actifs. Les
approches « ligand-based » peuvent étre : la recherche de similarité, les approches
pharmacophoriques et les QSAR « ligand-based ».%333¢ || sera également possible de combiner
les approches « ligand-based » et « structure-based » lorsque les deux types de données sont

disponibles.

2.2. Utilisation des chimiotheques

Afin de procéder aux criblages, il convient en premier lieu de sélectionner une chimiothéque
de composés. Le succes des différents types de criblages est directement conditionné par le
choix de la chimiotheque utilisée, sa taille, composition, diversité, les caractéristiques des
molécules qu’elle regroupe et de nombreux autres facteurs. Suivant les architectures
informatiques et les logiciels utilisés, les temps de calcul nécessaires a la mise en ceuvre des
méthodes de criblage restreignent actuellement le nombre de composés criblés. L’espace

chimique exploré par ces méthodes dépasse donc rarement un million de composés.

2.2.1. Spécificités des chimiotheques

La premicre spécificité des chimiothéques est I’espace chimique dans lequel elles s’inscrivent.
L’espace chimique réel, regroupant I’ensemble des composés uniques découverts et synthétisés
par le passé, est identifié par le registre mondial CAS (Chemical Abstracts Service) qui
comporte aujourd’hui plus de 66 millions de composés.*’ Inversement, I’espace chimique
théorique est défini comme 1’ensemble des composés potentiellement synthétisables et stables
selon les regles de chimie établies. Le projet Chemical Universe Database explore cet espace
par génération in silico systématique de tels composés.*®>! Suivant Lorenz et al., I’espace
chimique théorique des composés comportant 13 atomes ou moins (hors hydrogénes et parmi

les suivants : C, N, O, S, ou CI) représenterait plus de 977 millions de composés (GDB-13).%

Les chimiothéques utilisées pour les criblages virtuels sont principalement définies dans
I’espace chimique réel, pour permettre I’évaluation expérimentale des « hits » obtenus in silico.
Ces chimiotheques, principalement commerciales, sont mises a disposition en format digital et
I’ensemble des composés est directement commandable au fournisseur, conditionné en
microplaques (Tableau 1).3® Cependant, devant les difficultés croissantes dans 1’identification
de nouvelles petites molécules thérapeutiques, I’exploration de ’espace chimique théorique

tend a se développer (Figure 6).51
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Chimiothéque | Disponibilité ’\(I:grr?lzroiédse explt:é)roirr]r?eér?tsales Acces
DrugBank Publique 6.825 oui http://www.drugbank.ca
Maybridge | Commerciale 53.000 non http://www.maybridge.com
MDDR Commerciale | 150.000 oui httgzgzgfglégiif\?iy%ggl:ﬁf’r/;]jlata
l\(ljg,:aggseen Publique 250.250 non http://cactus.nci.nih.gov/ncidb2.2
WOMBAT | Commerciale | 270.918 oui http://www.sunsetmolecular.com
Drug Discovery
Center Commerciale | 340.000 non http://drugdiscovery.uc.edu
Collection
ChemBridge | Commerciale| 950.000 non http://www.chembridge.com
ChemBank Publique 1.200.000 oui http://chembank.broadinstitute.org
ChEMBL Publique 1.324.941 oui https://www.ebi.ac.uk/chembl
ChemDiv Commerciale | 1.500.000 non http://eu.chemdiv.com
Enamine Commerciale | 1.800.000 non http://www.enamine.net
ChemDB Publique 5.000.000 non http://cdb.ics.uci.edu
Cococo Publique 6.981.556 non http://cococo.unibo.it/cococo
eMolecules | Commerciale | 6.000.000 non http://www.emolecules.com
http://accelrys.com/products/data
ACD Commerciale | 7.000.000 non bases/sourcing/available-
chemicals-directory.html
ZINC Publique 21.000.000 oui http://zinc.docking.org
ChemSpider Publique 29.000.000 oui http://www.chemspider.com
PubChem Publique 30.000.000 oui http://pubchem.ncbi.nIm.nih.gov

Tableau 1. Principales chimiothéques dans [’espace réel. Les types de données expérimentales
fournies peuvent varier (Ki, 1Cso, pICso, ECso, Ou autres) et celles-ci ne sont pas toujours

disponibles.®

D’autres types de chimiotheques, dites focalisées, sont dédiées a la mise en ceuvre de criblages

sur une famille de cibles spécifique. La connaissance de ligands d’une famille de cibles

spécifique permet de constituer des chimiothéques restreintes, grace a la sélection de composés

aux caractéristiques physico-chimiques similaires. Plusieurs chimiothéques commerciales sont

disponibles et/ou déclinées dans des versions focalisées, particuliérement pour le ciblage des

GPCR, kinases, récepteurs nucléaires, ou canaux ioniques (ChemBridge,® Asinex,*® Life

Chemicals,®” Timtec,*® Maybridge®).
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C1CC2C3CCCC3cs(caccesce4s)cact

@(O C1CC2C3CCcc3cs3cceec(cs)cact
C1CC2CCC1CC1Cc3cce(ces)ceat

C1CC2CC1CC1CC3CCCCC(C3)c2Ct

A0

C1CC2C3CC(C2C1)C1CC(C3)C2CCCC12 ‘d
K:(B C1CC2CC3CCCACCC(C5CCC1C25)C34

C1CC2CC1C1CC3CCCc4CCC(Cc21)C34

Figure 6. Structures de 7 systéemes cycliques aujourd’hui inconnus identifiés par le projet
Chemical Universe Database GDB-17, avec leurs codes SMILES. Ces systemes sont
introuvables dans les bases de données CAS et SciFinder, également lorsque la stéréochimie et
les types d’atomes sont ignorés. Les systemes sont représentés ici par l'un de leurs
stéréoisomeres.®!

Inversement, les chimiotheques de fragments sont développées dans 1’objectif d’augmenter la
diversité de I’espace chimique exploré.®®-52 Ainsi, par assemblage et combinaison des différents
fragments moléculaires (100 a 250 Da) dans le site de liaison de la cible choisie, il est possible
d’obtenir des composés variés, généralement de plus faible poids moléculaire et de plus forte
affinité en comparaison aux « hits » obtenus par HTS (voir point 2.4.5). Cette technique
présente de bons taux de succés dans I’identification de « hits » (3-5%), supérieurs & ceux
obtenus par les HTS (1%).%° Cependant, les « hits » identifiés par assemblage de fragments sont
rarement des molécules disponibles aupres des fournisseurs. L’étude expérimentale des « hits »
ainsi obtenus requiere presque systématiqguement la mise en ceuvre de synthéses

chimiques.8962.63

Enfin, il existe des chimiothéques de produits naturels, également mises a disposition par les
principaux fournisseurs.®® Suite & 1’émergence des nouvelles techniques de criblage, la
recherche de médicaments par I’étude de produits naturels tend a étre délaissée. Cependant, ces
produits ont généralement une sélectivité importante pour leurs cibles, présentent de bonnes
caractéristiques ADME-Tox (voir point 2.2.2.2) et leurs structures différent de celles des
produits de synthése.®*® L’utilisation des chimiothéques de produits naturels reste donc

pertinente.
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2.2.2. Préparation d’une chimiothéque

Aprés avoir sélectionné une chimiothéque et avant de procéder aux criblages, il convient de
préparer les molécules dans le format adapté aux méthodes mises en ceuvre, a partir des données
brutes informatisées. Différents types de filtres pourront également étre appliqués afin de

réduire la taille de la chimiothéque et d’optimiser les résultats.

2.2.2.1. Etats d’ionisation, mésomérie et tautomérie

Selon les conditions physiologiques, une molécule peut subir des phénomenes de tautomérie,
de mésomérie ou d’ionisation. La tautomérie se caractérise par un transfert intramoléculaire de
proton, la mésomeérie par une délocalisation électronique dans le cas de molécules conjuguées

et I’ionisation par le gain ou la perte d’atome(s) d’hydrogéne (Figure 7).

o) OH
Hac)kcH3 HZC)\CHB W
O o
o (b)
Hsc)ko H,C /&o
o
H_,,C/MOH HacJ\o ©

Figure 7. Exemple de formes chimiques tautomeéres (a), mésomere (b) ou états d’ionisation
différents (c).

Il est important de considérer ces différentes formes lors de la préparation des chimiothéques.
Dans chacun des cas, les modifications de la molécule conduisent a un nouvel arrangement des
groupements fonctionnels, impactant directement 1’établissement de liaisons avec la protéine
cible. Généralement, seule la forme la plus stable sera conservée dans les chimiotheques dédiées
au criblage virtuel. Dans certains cas, on peut caractériser cette forme sans difficulté (par
exemple, I’acide carboxylique qui n’existe que sous sa forme anionique a pH neutre). Dans
d’autres cas, la forme chimique peut s’avérer difficile a identifier, notamment en ce qui
concerne 1’état d’ionisation lorsque 1’un des pKa de la molécule est proche du pH physiologique.
Il est important de noter que 30% des composés issus des bases de données commerciales sont
potentiellement tautomériques et 10% des composés ne sont pas représentés dans leur forme
aqueuse la plus stable.®® Plusieurs outils permettent d’identifier les formes tautoméres (Ambit-
Tautomer,®” ChemAxon Marvin,®® SPARC®), mésoméres ou les états d’ionisation (LigPrep’®,
Epik™) les plus stables. Lorsqu’il subsiste une incertitude sur la forme chimique optimale, il

convient d’inclure 1’ensemble des états pertinents dans la chimiothéque.”
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2.2.2.2. Filtrage ADME-Tox

Dans les années 1990, les échecs dans le développement de médicaments étaient principalement
la conséquence de mauvaises performances pharmacocinétiques. Ce probléme a été en grande
partie résolu grace a l’utilisation d’un filtrage précédant 1’utilisation des chimiothéques,
réduisant les taux d’échec dans les phases de développement.*! Les filtres de type ADME-Tox
(Absorption, Distribution, Métabolisme, Elimination et Toxicité) sont rapidement devenus
populaires. Ils reposent sur plusieurs critéres déterminant les propriétés pharmacocinétiques
potentielles des molécules et sont désormais largement utilisés pour réduire le nombre de
composes d’une chimiothéque en sélectionnant les plus aptes a devenir des candidats
médicaments, avant tout processus de criblage. L utilisation de ces filtres a donné de trés bons
résultats, réduisant le taux d’échec imputable a une cause pharmacocinétique de 40% a moins
de 10% en 10 ans.*! Désormais, la toxicité et le manque d’efficacité des candidats médicaments

sont les deux plus grandes causes d’échecs dans le développement d’un médicament.*!

2.2.2.1.1. Regles de Lipinski

Ainsi, Lipinski et al. définirent dés 1997 des régles simples permettant d’identifier rapidement
et a grande échelle des molécules a caractére « drug-like », plus susceptibles de présenter les
caractéristiques de biodisponibilité nécessaires au développement d’un candidat médicament.”
Ces regles, communément appelées « regles de Lipinski » ou « la régle de 5 », comportent
quatre critéres physico-chimiques qui décrivent la molécule : poids moléculaire <500 Da, logP
< 5, nombre d’accepteurs de liaisons hydrogénes < 10 et nombre de donneurs de liaisons
hydrogénes < 5 (Tableau 2). Particulierement, la mesure du logP caractérise la polarité du
composé (estimée par le coefficient de partition octanol/eau), permettant ainsi d’estimer la
distribution du composé dans I’organisme. Les molécules hydrophobes (hautes valeurs du logP)
sont principalement distribuées dans les régions hydrophobes, comme la bicouche lipidique des
cellules. Inversement, les molécules hydrophiles sont retrouvées principalement dans des
régions aqueuses, comme le sérum sanguin. La 5° régle de Lipinski stipule que les adjuvants et

assimilés font exception aux quatre autres regles.

D’apres ces regles, déterminées a partir de 2245 molécules extraites du World Drug Index
(WDI) et ayant passé avec succes la phase |1 des tests cliniques, les composés ne validant pas
au moins deux des criteres suivants auraient de trés fortes chances d’avoir des problémes
d’absorption ou de perméabilité intestinale.”® Une mauvaise biodisponibilité orale serait

également détectée dés lors qu’une de ces regles est violée. Néanmoins, il n’est pas garanti que
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les composés adhérant a cette régle possedent une excellente absorption, perméabilité et/ou
biodisponibilité. La morphine, par exemple, satisfait toutes les regles de Lipinski mais présente
une biodisponibilité orale modérée (Figure 8). De plus, un médicament qui enfreint une ou

plusieurs regles peut tout de méme avoir une biodisponibilité satisfaisante.

HO/\
O CHZ

‘ Quatre liaisons
N — hydrogéne
accepteur

/

Deux ligisons
hydrogéne
donneur

Morphine (C;7H;905N)

Poids moléculaire = 285
log(P) = 1,27

Figure 8. Structure moléculaire de la morphine avec ses sites d’interaction donneurs et

accepteurs d’hydrogene.

Les filtres de ce type guident aujourd’hui 1’évaluation de nouveaux candidats médicaments de
maniére efficace. Cependant, ils sont réguliérement contestés et remis en cause puisque
lorsqu’ils sont appliqués trop fermement, ceux-Ci restreignent de maniere non négligeable

I’espace chimique des composés évalués lors de criblages virtuels.

2.2.2.1.2. Autres critéres de sélection ADME-Tox

Par la suite, d’autres critéres ont été mis en place pour compléter et ajuster les régles de Lipinski
dans la sélection de composeés « drug-like ». Ainsi, Veber et al. choisissent d’utiliser les quatre
criteres suivants : nombre de liaisons rotatives, aire de la surface polaire et nombre de donneurs
et d’accepteurs de liaisons hydrogénes (Tableau 2).”* Ces critéres ont été établis par 1’étude de
la biodisponibilite orale chez le rat de 1100 candidats médicaments (données de
GlaxoSmithKline). D’autres approches ont été envisagées pour la sélection ADME-Tox,
notamment basées sur les types d’atomes et de liaisons,” ainsi que sur le comptage de points
pharmacophoriques spécifiques.’® Les méthodes d’apprentissage ont également été explorées
pour I’identification de composés « drug-like », notamment les machines a vecteurs de
support””"® (Support Vector Machines ou SVM) et les réseaux de neurones,””"*2% avec des
résultats comparables aux méthodes de Lipinski et Veber. Cependant, ces dernieres
fonctionnent comme des « boites noires » et ne permettent pas de mettre en évidence de maniére

claire I’'importance des différents descripteurs utilisés dans la caractérisation des composés.
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2.2.2.1.3. Critéres de sélection « lead-like »

Apres avoir identifié un nombre satisfaisant de composés « drug-like » suite aux criblages
virtuels et HTS, un nombre réduit de composés « leads » entre en phase d’optimisation. De
maniere similaire au filtrage « drug-like », I’optimisation des « leads » pourra étre restreinte par
des critéres « lead-like », puisque celle-ci conduit généralement a une augmentation de leurs
masses molaires, du logP et de la complexité générale des composés (affectant par la suite les
possibilités de synthese chimique). Hann & Oprea ont étudié les caractéristiques physico-
chimiques de 532 médicaments et de 176 « leads » & la recherche de critéres « lead-like ».8* Ils
définissent, de maniere plus exigeante, une combinaison des régles de Lipinski et Veber
(Tableau 2).

« Drug-likeness » « Lead-likeness »
Propriétés physico-chimiques | Regles de 4| Hann & .
Lipinski?® Veber et al. Oprea®! « Regle de 3 »
Poids moléculaire (en Da) <500 - <460 <300
Lipophilie (logP) <5 - [-4,4.2] <3
Nombre de donneurs de liaisons
hydrogénes (DLH) =3 DLH + ALH =5 =3
Nombre d'accepteurs de <12%*
liaisons hydrogénes (ALH) =10 =9 =3
Aire de la surface polaire - <140 Az * - <60 A2 **
Nombre de liaisons rotatives - <10 <10 <3 **
Nombre de cycles aromatiques - - <4 -
Solubilité dans I'eau (logSw) - - >-5 -

Tableau 2. Valeurs utilisées dans les différents filtres permettant la sélection de molécules ou
fragments aux propriétés pharmacocinétiques « drug-like » ou « lead-like ». (*) Pour les
criteres de Veber, en plus du nombre de liaisons rotatives, ['une de ces deux valeurs doit étre
respectée. (**) Dans ['utilisation de la « régle de 3 » ces criteres sont optionnels, permettant

éventuellement d’affiner les résultats.

Selon des méthodes similaires, une « régle de 3 » a été définie pour la recherche de fragments
« lead-like » et la construction de chimiothéques de fragments.5! Ces critéres ont été établis a
partir des propriétés physico-chimiques de « hits » validés par cristallographie a rayons X a
haut débit, a partir de fragments de 100 a 250 Da et sur une variété de cibles. Cette approche
expérimentale est intéressante, la cristallographie ayant I’avantage d’identifier des « hits » de

fragments qui n’auraient pas été mesurables par les autres méthodes disponibles.®* Cependant,
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les auteurs ne donnent que trés peu de détails sur les méthodes ayant abouti a 1’établissement

de cette « régle de 3 ».

2.2.2.1.4. Toxicologie

Complémentairement aux caractéristiques ADME, il est également possible de filtrer les
chimiotheques suivant la toxicité potentielle des composés. Les « hits » identifiés lors des
criblages constitueront ainsi une base de meilleure confiance avant d’engager le processus
d’optimisation et les essais pre-cliniques puis cliniques suivants. Parmi les caractéristiques de
toxicité les plus importantes, la carcinogénicité, mutagénicite, cardiotoxicité et hépatotoxicité
doivent étre étudiées.®? L’émergence des méthodes de toxicologie computationnelle a permis
la prédiction de telles caractéristiques, en s’appuyant principalement sur deux techniques :

I’établissement de modéles QSAR et les méthodes de docking.8283

[ Prediction of Human Health Effects ] ~m——n! Goal

/ ADME Properties and Pharmacokinetich m\imal Toxicolegy Studies

\

Human Adverse Effects
Systems Pharmacology and Pathway Analysis ‘ . Maximum Deose Concentration Studies

High throughput screening ~ Nuclear receptors binding T In vitro Toxicity Studies

In Silico Predictions

o

@l Toxicology and Pharmacology Platforms > In Silico Screening

External data test set —» Computational Model Validat@

. Modeling and Validation

Human expert knowledge/rules —» @mtional Model Bu@
I Proprietary and

non-proprietary
Data integration and Data Quality Control Sources of Data
Regqulatory agencies / \ \ Academic research

Pharmaceutical industry Food and flavor industry

Chemical industry ~ Consumer product industry ~ Cosmetic industry

Figure 9. [llustration du processus de prédiction de toxicité d’'une molécule a partir des
différents types de données disponibles. Des modéles de toxicité sont établis puis mis en ceuvre
pour la filtration des chimiothéques et la caractérisation des « hits » et « leads » sélectionnés.
L expérimentation in vitro et in vivo est requise durant les phases pré-cliniques et cliniques.®
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La mise en ceuvre de ces techniques est possible grace a la disponibilit¢ de données
toxicologiques de sources variées : industrie pharmaceutique et recherche académique, mais
aussi industrie cosmétique, alimentaire et des produits de consommation courants (Figure 9).
Un recensement exhaustif de ces bases de données est disponible,®? comportant notamment la
base données de pharmacovigilance de la FDA, tres détaillée (openFDA, systeme FAERS ou
FDA Adverse Event Reporting System).8

L’utilisation de mod¢les QSAR (voir points 2.3.4 et 2.4.4) est la technique la plus répandue
pour la prédiction de toxicit¢é d’un composé. Ils reposent sur la construction de modeles
statistiques afin d’estimer la toxicit¢é d’un composé, grace a I’utilisation de données
expérimentales obtenues précédemment sur des composés similaires.®®82° |a recherche
pharmaceutique fut la premiére a tirer profit de ces modeles. Cependant, 1’application récente
des législations européennes REACH (Registration, Evaluation, Authorization and Restriction
of Chemicals)® et CLP (Classification, Labelling and Packaging)®’ oblige actuellement chaque
industrie a identifier et caractériser la toxicologie de I’ensemble des composés et substances
qu’elle requicre.®®®” Des modéles QSAR préliminaires peuvent étre établis dans ce cadre, avec
I’objectif d’estimer les études expérimentales nécessaires a 1’enregistrement des composés et
les financements associés. Les données recueillies dans le cadre de I’application de la Iégislation
REACH, massives et rigoureusement formatées, constituent en retour une nouvelle manne pour
I’établissement de modeles QSAR. La recherche pharmaceutique en bénéficiera

particulierement, ces données étant d’ores et déja largement étudiées.&>8-°0

Une seconde approche a la prédiction de toxicité, complémentaire aux modéles QSAR, repose
sur I’estimation du potentiel de liaison d’un composé sur des cibles connues comme étant
impliquées dans des mécanismes de toxicité. Les méthodes de docking (voir point 2.4.6)
peuvent étre appliquées a ces fins. L’exemple du canal potassique hERG, dont I’inhibition
provoque une cardiotoxicité forte,® illustre le succés des méthodes de docking dans la
prédiction de toxicité. Du et al. proposent en 2007 une approche efficace pour I’identification
de composeés cardiotoxiques, alliant méthodes de docking et modélisation par homologie
(Figure 10).%2 Aprés avoir modélisé la structure du canal hERG a partir d’une structure
cristallographique du canal potassique KcsA, ceux-ci utilisent le logiciel GOLD® pour prédire
I’affinité de composés au site de liaison du canal hERG. Ils obtiennent une bonne concordance
entre les valeurs d’affinité prédites et déterminées expérimentalement, validant ainsi la capacité

prédictive du modéle pour I’identification de composés cardiotoxiques.?
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Figure 10. Illustrations issues de la méthode de Du et al. pour la prédiction de cardiotoxicité
d’un composé.®? (A) Superposition de la structure cristallographique de référence du canal
potassique KcsA (violet) et de la structure du canal hERG modélisée par homologie (vert),
représentations cartoon. (B) Conformation amarrée de la terfenadine dans le site de liaison du
canal hERG modélisé. (C) Les valeurs d affinité prédites par le logiciel GOLD®® sont en bonne
concordance avec les valeurs d’affinité expérimentales (pICso), disponibles pour 56 composés
lors de cette étude.

2.2.2.3. Préparation des conformations 3D

Les molécules sont stockées dans les chimiotheques principalement suivant les formats sdf et
mol2, souvent en 2D, décrivant notamment les types d’atomes, leurs charges, leur connectivité,
les types de liaisons et la stéréochimie. Aprés avoir sélectionné et filtré une chimiothéque
d’intérét, il convient de préparer les conformations 3D des molécules (ou conformeres) a partir
des données chimiques brutes informatisées. Les méthodes de docking, recherche de similarité,
RD-QSAR et les approches pharmacophoriques requiérent toutes la génération de conformeres,
réalisée soit a la volée par les logiciels, soit en amont de leur exécution. L’objectif des méthodes
de génération de conformeres est d’obtenir une ou plusieurs conformations de basse énergie

d’une molécule, qui représenteront potentiellement ses conformations bioactives.%

La génération des conforméres peut étre réalisée principalement par des algorithmes
systématiques ou stochastiques. Pour une approche systématique, 1’espace global des
conforméres est exploré par I’augmentation incrémentielle des angles de torsions de toutes les
liaisons rotatives par une valeur prédéfinie (Figure 11).%° Tous les conforméres disponibles

suivant ce parameétre sont énumérés. Les conformeres de plus basse énergie seront ensuite
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sélectionnés grace a 1’usage de champs de force et selon des criteres de diversité, en fonction
du nombre de conforméres demandés par 1’utilisateur. Suivant cette approche, de nombreux
outils rendent de bonnes performances, parmi lesquels : CORINA®%, OMEGA,*” ROTATE,®

ConfGen,% et Confab.?®

Figure 11. Représentation artistique de conformeres de [’acide quisqualique Qénérés par
incrémentation des angles de torsions par 30 degrés.®® L acide quisqualique est un agoniste
des récepteurs AMPA10! et des récepteurs métabotropes du glutamate, intervenant dans les
synapses glutamatergiques.®? En bas a droite, [’acide quisqualique décrit suivant les fichiers
de stockage.

Cependant, I’approche systématique peut demander des temps de calcul importants du fait de
I’augmentation exponentielle du nombre d’états conformationnels pour des molécules
possédant un grand nombre de liaisons rotatives. Ainsi, 1’utilisation de cette méthode n’est pas
automatique, notamment lorsque 1’on s’intéresse a de larges chimiotheques. Les approches
stochastiques pallient ce probléme en explorant I’espace des conformations par des algorithmes
génétiques,1°1% de distance géométriquel®®1%’ ou de Monte Carlo®1° (voir point 2.4.6.2.2).
Les outils suivant obtiennent de bonnes performances dans la mise en ceuvre de ces méthodes,

respectivement : Balloon,'® RDKIT!! et Frog2.1?

2.3. Criblage virtuel « ligand-based »

Les méthodes de criblage « ligand-based » reposent sur la connaissance préalable de ligands
ayant une activité sur la cible thérapeutique. Il sera ainsi possible d’utiliser ces ligands comme
une premiére base de « hits » afin d’identifier d’autres composés similaires, présentant des
caractéristiques d’activité communs aux ligands connus de la cible.*3114 Différents types de
descripteurs moléculaires pourront étre calculés pour quantifier la similitude entre composés.

Suivant le nombre de ligands connus de la cible thérapeutique, plusieurs méthodes peuvent étre
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employées : la recherche de similarité, le criblage de pharmacophores, ou les approches
QSAR.!14

2.3.1. Descripteurs moléculaires

Les descripteurs moléculaires peuvent étre obtenus mathématiquement ou expérimentalement
et sont classés suivant leur dimension : 1D (général), 2D (topologie) ou 3D (conformation).'%®
Les descripteurs 1D représentent des propriétes globales de la molécule et peuvent étre obtenus
a partir de sa formule chimique (poids moléculaire, pKa, logP, nombres absolus et relatifs
d’atomes, d’hétéroatomes, de liaisons, de cycles et de groupes fonctionnels d’un type donné,
etc.). Les descripteurs 2D décrivent et sont obtenus a partir de la topologie de la molécule
(indices de connectivité, de complexité, de ramification, quantiques, etc.), tandis que les
descripteurs 3D décrivent directement les caractéristiques des conformations stériques d’une
molécule (indices de forme ou de volume, moments d’inertie, valeurs d’angles diédres, etc.)
(Figure 12).11

Descriptor Value

Polar Surface area | 32.6
Molecular weight 289.7
Polarisability 30.4
H-bond donor 0
Rings 3
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Figure 12. Exemples de descripteurs inscrits dans les différentes dimensions d 'une molécule.**®
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2.3.2. Recherche de similarité

La recherche de similarité peut étre employée dés lors qu’un ligand connu de la cible
thérapeutique est identifié. Des métriques de similarité (voir point 2.3.2.5) permettront ensuite
de comparer les ligands de référence aux molécules criblées, a partir de descripteurs

moléculaires adaptes, afin de prédire leurs profils d’activité.

2.3.2.1. Structures communes maximales

Une des premieres méthodes utilisées pour la recherche de similarité, appliquée dés 1977,
consiste en 1’identification des sous-structures communes maximales (Maximum Common
Substructure ou MCS) des molécules.!*® Cette technique repose sur 1’observation que des
structures moléculaires similaires partagent des propriétés physico-chimiques.!t3!16
Algorithmiquement, il est possible de représenter les molécules sous forme de graphes,
permettant la comparaison des structures moléculaires pour I’identification des MCS et de
nombreux autres descripteurs de similarités locales (Figure 13). De la méme maniére,
I’identification de sous-structures communes maximales discontinues (Topologically
constrained Disconnected MCS ou TD-MCS) peut s’avérer informative (Figure 14).117-119
Plusieurs logiciels permettent la mise en ceuvre de ces méthodes, dont OpenEye GraphSim
TK, 0 MultiMCS,*'” RDKIT,*! ChemAxon JKlustor.*?

NH HN I f ‘3>

Figure 13. Représentation 2D de la sous-structure commune maximale (MCS, bleu) entre six

molécules différentes.’?
OH

Figure 14. Représentation 2D de la sous-structure commune maximale discontinue (TD-MCS,
bleu) entre deux molécules différentes. Des caractéristiques physico-chimiques proches

peuvent étre détectées avec une meilleure sensibilité par rapport a I’usage des MCS.*?°
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2.3.2.2. Empreintes 2D

Les empreintes 2D (ou « 2D fingerprints ») reposent également sur la topologie et permettent
une comparaison trés rapide et efficace des molécules.'?? Dans cette approche, chaque molécule
est représentée par un vecteur binaire. Chaque bit de ce vecteur représente alors la présence (1)
ou I’absence (0) d’un fragment moléculaire. La similarité entre deux molécules peut ensuite
étre évaluée par la comparaison des deux vecteurs définis pour chaque molécule (Figure 15).12
Deux types d’empreintes 2D peuvent étre discernés en fonction de la procédure utilisée dans la

définition des fragments.

Les empreintes 2D dites « keyed fingerprints » utilisent un dictionnaire de fragments
prédéfini.t?? La plus courte empreinte, qui est également la plus utilisée, ne comporte que 166
bits qui représentent la majorité des caractéristiques physico-chimiques utiles a I’identification
de molécules d’intérét thérapeutique (empreintes MACCS'?4). Les empreintes utilisées par
PubChem!?® pour la recherche de similarit¢ comportent 881 bits (implémentées dans
ChemFP?® et CDK!27128) |es empreintes BCI'? permettent a I’utilisateur de sélectionner les
fragments utilisés et donc le nombre de bits total de I’empreinte, le dictionnaire inclus par défaut
comportant 1052 entrées. '

OH OH OH @
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Figure 15. Comparaison de deux molécules par la méthode des empreintes 2D. Chaque bit
représente la présence (1) ou [’absence (0) d’un fragment moléculaire predéfini. Les deux
vecteurs binaires peuvent ensuite étre comparés pour obtenir un indice de similarité des
molécules.

Les empreintes 2D dites « hashed fingerprints » utilisent un dictionnaire de fragments
dynamique.t?? Les molécules de référence seront analysées algorithmiquement afin de générer
I’ensemble des fragments existants jusqu’a un nombre défini de liaisons interatomiques (par

défaut, n+7 pour les empreintes Daylight'®?), linéaires ou circulaires. La taille du vecteur binaire
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associé a chaque molécule dépendra donc du nombre de fragments identifiés dynamiquement,
permettant ainsi une meilleure exploration des structures de référence et une meilleure
discrimination des caractéristiques physico-chimiques aptes a conférer une activité aux
molécules. Il existe également des méthodes reposant sur un dictionnaire de fragments a la fois
prédéfinis et dynamiques, dont SYBYL-X (Unity 2D)**2, OpenEye GraphSim TK!? et MP-
MFP.133

2.3.2.3. Empreintes 3D

Bien que les empreintes 2D soient particulierement efficaces pour la recherche de composes
dont la structure est proche des molécules de référence, elles ne sont cependant pas congues
pour retrouver des composés structurellement différents et qui présenteraient un mode de liaison
similaire sur la cible d’intérét.}?213* Hors, cette derniére approche présente de nombreux
avantages et s’est derniérement développée sous le nom de « scaffold hopping ».1* Il est ainsi
possible de focaliser la recherche sur les groupements fonctionnels, conférant leur activité aux
molécules de référence, tout en acceptant des modifications des structures internes (ou
squelettes). Le « scaffold hopping » permet notamment de rechercher de nouvelles séries de
composés hors du domaine couvert par d’éventuels brevets. De la méme maniére, il sera
possible de substituer un squelette rigide a un squelette trop flexible afin d’augmenter 1’affinité
d’un composé a sa cible ou ses propriétés ADME-Tox.13 Cette approche peut également étre

source d’alternatives lorsque la synthese de certains composés se révele difficile ou impossible.

Ainsi, les empreintes 3D permettent de décrire une molécule suivant la présence ou 1’absence
de caractéristiques géométriques. Suivant cette méthode, chaque bit de I’empreinte moléculaire
représente la présence ou I’absence de paires, triplets ou quadruplets d’atomes spécifiques
espaces suivants des plages de distances prédéfinies et s’inscrivant ou non dans des plages de
valeurs prédéfinies d’angles de valence et de torsion.'?? La construction d’une empreinte 3D
pourra étre réalisée a partir d’un pharmacophore (voir point 2.3.3), pour accélérer la recherche
de similarité, ou sans modele pharmacophorique, par exemple en représentant les distances
géométriques par un nombre de liaisons interatomiques.*?? Plusieurs implémentations sont
disponibles pour la mise en ceuvre de recherches de similarité a partir d’empreintes 2D ou 3D,

dont jCompoundMapper,**¢ ChemAxon JChem,*” MOE*?® et Schrodinger Canvas.*®
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2.3.2.4. Comparaison de formes

La recherche par comparaison de formes représente une autre approche pour I’identification de
molécules similaires, reposant sur le principe que des molécules adoptant des formes 3D
proches posséderaient des propriétés physico-chimiques communes.?*14 [es méthodes
disponibles pour la comparaison de formes sont regroupées en deux catégories suivant qu’elles
nécessitent, ou non, une superposition préalable a la comparaison de deux molécules. Dans les
deux cas, la flexibilit¢ d’une molécule sera décrite par la génération de ses diverses

conformations (voir point 2.2.2.3), exécutée en amont de la recherche de similarité.

Les méthodes dites « de superposition » requiérent donc une superposition préalable des
conformations moléculaires afin de procéder a la comparaison de leurs formes (Figure 16). En
1991, Meyer et al. furent les premiers a proposer des approches rapides, permettant ce type de
comparaisons a grande échelle avec les moyens de calcul de 1’époque.t*®**2 Leur méthode
consiste & approximer la surface moléculaire de van der Waals de maniere discréte dans une

grille afin d’accélérer la comparaison des conformations moléculaires.

-

Maximum
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Figure 16. Illustration du concept de similarité de forme pour la recherche de molécules
similaires. Aprés avoir superposé les deux molécules, un indice de similarité peut étre calculé
en fonction du chevauchement de leurs volumes.*#

L’adaptation de fonctions gaussiennes pour la représentation de I’espace de densité électronique
des atomes permis par la suite de réaliser des comparaisons plus flexible de différentes
conformations.*34 Parmi les implémentations disponibles pour la comparaison de formes, le
logiciel ROCS (Rapid Overlay of Chemical Structures) est considéré comme une référence.'*
Celui-ci utilise des fonctions gaussiennes centrées sur chaque atome afin de décrire la surface
d’une molécule de maniére flexible et permet d’inclure des caractéristiques physico-chimiques
dans la recherche de similarit¢ (hydrophobicité et donneurs et accepteurs de liaisons
hydrogénes) (Figure 17).141.145
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Figure 17. lllustration de la comparaison d’une molécule (gris) avec une forme de référence
(vert) incluant des propriétés physico-chimiques, réalisée avec le logiciel ROCS.14

D’autres méthodes dites « de non-superposition » furent développées en parallele avec I’objectif
principal de réaliser des recherches de similarité sans dépendance a I’alignement préalable des
conformations moléculaires. En effet, la pertinence de 1’alignement impacte directement la
qualité des résultats et celui-ci représente une part importante des temps de calculs nécessaires

4 I’exécution des méthodes de superposition.t4®

Zauhar et al. proposent en 2003 une approche intéressante permettant de décrire les
caractéristiques 3D d’une surface moléculaire en une « signature de forme » en 1D.%*" Dans un
premier temps, une représentation triangulée de la surface moléculaire est obtenue grace a
I’algorithme SMART (SMooth moleculAR surface Triangulator).*® Les dimensions de cette
surface sont ensuite explorées suivant une variété d’angles grace a une méthode de « ray-
tracing » et suivant les principes de réflexion optique, permettant d’obtenir une distribution de
probabilité de la longueur des rayons (Figure 18). Les signatures de forme 1D ainsi obtenues
sont suffisamment discriminantes pour permettre une comparaison efficace et rapide des

différentes formes moléculaires.'*’

Cependant, si cette méthode permet de s’affranchir d’un alignement des molécules a comparer,
celle-ci reste exigeante en calculs du fait de la construction d’une surface moléculaire et du
procédé de « ray-tracing » utilisés préalablement a la comparaison tres rapide des signatures de
forme. Le besoin croissant de méthodes rapides pour la comparaison de conformations
moléculaires, lié a la croissance des bases de données de molécules, a donc entrainé la recherche

de nouvelles heuristiques.1491%0
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Figure 18. Hllustration du principe des « signatures de forme » de Zauhar et al. (A) Surface
accessible au solvant de !'indinavir générée par l’algorithme SMART. (B) Illustration du
principe de « ray-tracing » appliqué pour décrire la géométrie de la surface moléculaire. (C)
Traces obtenues pour l'indinavir a basse densité (100 traces). (D) Signature de forme de
Uindinavir a 10.000 réflexions. (E) Traces obtenues pour ['indinavir a 50.000 réflexions. (F)
Signature de forme de I'indinavir a 50.000 rélexions.**’

L’algorithme USR (Ultrafast Shape Recognition), proposé dans sa premiere version en 2006,
reste le plus rapide a ce jour.®:12 Cette approche met en application un théoréme statistique
qui démontre qu’une distribution est complétement déterminée par ses moments®® et repose
uniquement sur les distances interatomiques (hydrogenes non-compris). Chaque conformation
moléculaire est représentée par un unique vecteur de 12 descripteurs représentant les 3 moments
statistiques (moyenne, variance, asymétrie) des distances interatomiques par rapport a 4
positions de référence : centre de masse (P1), atome le plus proche de P1 (P2), atome le plus
éloigné de P1 (P3), atome le plus éloigné de Ps (P4).>* Une fonction de score normalisée permet

ensuite de quantifier la similarité entre deux conformations moléculaires (Figure 19).
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Figure 19. Exemple d’une comparaison de formes réalisée par la méthode USR entre deux
molécules. Les temps de calcul nécessaires a l’exécution d’une telle requéte sont de l’ordre de
quelques millisecondes pour ces molécules comportant 33 et 26 atomes lourds, 51152

Les heuristiques utilisées permettent donc de réduire drastiquement les temps de calcul
nécessaires par rapport aux autres méthodes de comparaison de formes (plusieurs ordres de
magnitude).®1%2 D’autres versions de 1’algorithme USR ont récemment été développées afin
de prendre en compte des informations pharmacophoriques (USRCAT™, UFSRATY™),
d’inclure directement des critéres électrostatiques (ElectroShape®®), ou de mieux gérer la
chiralité des molécules (CSR*™) tout en conservant une grande optimisation des temps de
calculs. Bien que I’engouement pour ces méthodes trés rapides soit assez fort, elles présentent
la caractéristique commune d’étre sensibles aux variations de taille entre conformations
moléculaires, ce qui n’est pas le cas des empreintes topologiques 2D et 3D.*** Cette spécificité
est illustrée par I’évaluation de 1’algorithme USRCAT réalisé par Schreyer et al. sur la banque
de données DUD-E®® (Directory of Useful Decoys Enhanced), qui comporte des ligands de
taille trés variée (Tableau 3).1%* L’évaluation de la méthode ElectroShape sur la banque DUD
(Directory of Useful Decoys)'*® révéle de meilleures performances (Figure 20),'% plus proches
de celles des méthodes d’empreinte 2D.*%° Ainsi, I’algorithme USR et ses améliorations
représentent des méthodes particulierement efficaces pour les recherches de « hits » de type
« scaffold hopping ».152161162 T 5 banques d’évaluation sont détaillées en point 3.2.1.
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Figure 20. Facteurs d’enrichissement obtenus a 1% des différents jeux de données lors de
criblages rétrospectifs sur la banque d’évaluation DUD™ avec les méthodes USR,®! CSR®’
et ElectroShape!® réalisés par Armstrong et al. pour ['évaluation des performances de
I'algorithme ElectroShape.'® Deux types de charges atomiques ont été utilisées avec
ElectroShape : celles assignées initialement dans les données DUD et des charges calculées
par le champ de force MMFF94x!% implémenté dans MOE.!® Les auteurs indiquent que les
résultats obtenus avec les charges atomiques assignées dans les données DUD (vert) sont
anormaux et ne doivent pas étre considérés comme un indice de performance.t*

Facteurs d’enrichissement moyens

Type de Méthode i
methode 1.0% 0.5% 0.25%

USR5t 5.00 6.71 8.84
USR et ElectroShape®® 8.40 11.27 14.48
améliorations

USRCAT! 8.62 11.99 15.64
Circular FP120 32.14 4254 49.72
Empreintes Path FP120 24,50 35.14 44.27
topologiques 2D Tree FP120 19.28 28.98 38.59
MACCS166120124 20.90 28.85 36.60

Tableau 3. Facteurs d’enrichissement moyens obtenus lors d’un criblage rétrospectif de la
banque d’évaluation DUD-E'® réalisé par Schreyer et al. pour [’évaluation des performances
de I'algorithme USRCAT.*® Les méthodes USR et assimilées sont peu performantes, du fait de
la grande variété de taille des ligands de la banque DUD-E.*>*
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2.3.2.5. Métriques de similarité

Ainsi, les méthodes de recherche de similarité représentent fréquemment les molécules sous
forme de vecteurs qui regroupent les différents descripteurs moléculaires. Les méthodes
d’empreintes utilisent des vecteurs de variables dichotomiques (0 ou 1), tandis que les
différentes méthodes USR et la méthode des signatures de formes, par exemple, utilisent des
vecteurs de variables continues.!1°%152 Dans les deux cas, ces représentations vectorielles
permettent la comparaison rapide de molécules ou de conformations moléculaires, deux a deux,
grace a différentes métriques de similarité. Ces métriques peuvent étre classées en trois
catégories : les mesures de distance, les coefficients de similarité et les coefficients de
corrélation. Les métriques de distance peuvent étre converties en métriques de similarité et
inversement (Equation 1).1%% Les métriques de distance sont définies sur I’intervalle [0,+], les
coefficients de similarité sur I’intervalle [0,1] (1 : similarité maximale), tandis que les
coefficients de corrélation sont définis sur I’intervalle [-1,1] (-1 : corrélation négative, O :
absence de corrélation, 1 : corrélation positive).

1

Similarité = ——
1+ Distance

Equation 1. Relations entre les métriques de similarité et les métriques de distance.*?

Les formules des principales métriques utilisées par les méthodes de recherche de similarité
sont données en Tableau 4, dans le contexte de variables continues ou dichotomiques. Pour la
comparaison de leurs signatures de formes, Zauhar et al. choisissent d’utiliser des distances de
Manhattan, éventuellement pondérées (Figure 18).1*" La méthode USR et ses améliorations
utilisent également une distance de Manhattan normalisée pour la comparaison des moments
définissant la forme d’une conformation moléculaire (Figure 19).1%%1%2 Les distances de
Manhattan et Euclidienne sont dites monotoniques 1’une de I’autre, c’est-a-dire qu’elles
résultent en un classement identique de la distance des composés par rapport a un ligand de
référence, bien que les valeurs de distances différent. Parmi les mesures de similarité appliquées
par les méthodes d’empreintes (voir points 2.3.2.2 et 2.3.2.3), le coefficient de Tanimoto est le
plus fréqguemment utilisé.1?® Dans le contexte de variables dichotomiques utilisées par ces
méthodes, les coefficients de similarité permettent donc de quantifier la présence de
caractéristiques communes, inversement aux métriques de distance qui considérent également
’absence commune d’une caractéristique comme une preuve de similarité.’5* Ainsi, la seule
faiblesse du coefficient de Tanimoto (Tc) apparait lorsque les empreintes comparées comportent

peu de bits positifs, conduisant a un biais vers de faibles valeurs du Tc. La vaste majorité des
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méthodes d’empreintes utilisent toutefois plusieurs centaines de bits, dont suffisamment sont
positifs pour que I’utilisation du T soit pertinente et efficace.!?® Le coefficient de Dice est
monotonique du coefficient de Tanimoto, tandis que le coefficient de Cosine est fortement
corrélé au T sans lui étre strictement monotonique.*?® Initialement, le coefficient de Cosine fut
proposé pour la comparaison de vecteurs (moments) et permet d’estimer la similarité de leurs

orientations, sans prendre en compte leurs magnitudes.123164

Métrique Formule pour des variables continues I_:ormult_a pour d?S
variables dichotomiques
d n
Distance de
Manhattan Dap = le”‘ ~ i Dap=a+b—2c
i=1
n
Distance 2
Euclidienne Dyp = z(xiA — Xig) Dypp=Va+b—2c
i=1
Coefficient de Sy = Yit1 XiaXip 5=
cosine I Y s " Vab
Coefficient de g 2Xi=1 XX P
21 AN xig? + X xip? 48 T a+b
Coefficient de 6 Y1 XiaXip ¢ €
H A B — AB — | 1. .
Tanimoto 1 Xia? + Yoy Xig? — Xitq XiaXip at+tb-c

Tableau 4. Principales métriques utilisées par les méthodes de recherche de similarité dans le
contexte de variables continues ou dichotomiques entre deux composés A et B (D : distance, S :
similarité, n : taille du vecteur, Xia : variable du vecteur décrivant le composé A a l'indice i, a :
nombre de bits positifs pour le composé A, b : nombre de bits positifs pour le composé B, ¢ :
nombre de bits positifs communs aux composés A et B).1?3

Enfin, les coefficients de corrélation permettent de quantifier 1’association linéaire entre deux
variables.!% La corrélation de Pearson exprime le ratio de covariance des variables étudiées par
rapport a leurs déviations standards et s’applique également au contexte de variables continues

(Equation 2) ou dichotomiques (Equation 3).
1
Yiz1XiaXip = 7 Li=1%ia Xi=1%Xip
1 1
\[(Zyzl xiAz - ZZ?:l xlAz) (Z?:l xiBz - HZ?::[ xiBz)

Equation 2. Formule du coefficient de corrélation de Pearson appliqué & des variables
continues (n : taille du vecteur, Xia : variable du vecteur décrivant le composé A a ['indice i).

Pearson, g =
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nc —ab
\/nab(n —b)(n—a)

Pearson, g =

Equation 3. Formule du coefficient de corrélation de Pearson appliqué & des variables
dichotomiques (a : nombre de bits positifs pour le composeé A, b : nombre de bits positifs pour
le composé B, ¢ : nombre de bits positifs communs aux composés A et B).

2.3.3. Modeles pharmacophoriques « ligand-based »

L’idée que les groupes chimiques d’une molécule soient responsables de son action biologique
fut évoquée pour la premiére fois par Ehrlich a la fin du X1X® siécle.'®® Le premier modeéle de
pharmacophore, publié par Beckett et al. en 1963, défini des distances entre les groupements
fonctionnels du site de liaison des récepteurs muscariniques a partir de molécules dont I’activité
est confirmée sur ces récepteurs (Figure 21).1%7 Kier affine ensuite ce modéle fonctionnel et

utilise pour la premiére fois le terme de « pharmacophore » en 1971.18

About 3R

Figure 21. lllustrations originales des premiers pharmacophores publiés par Kier. (A) Modele
des récepteurs muscariniques comportant un point chargé négativement permettant
d’accueillir ’amine quaternaire de [’acétylcholine et de ses analogues (1) et deux points
chargés positivement (2 et 3). (B) Pharmacophore basé sur les ligands des récepteurs
muscariniques proposé en 1971. (C) Structure de I’acétylcholine.*®"1%8

Un pharmacophore est désormais défini comme I’ensemble des propriétés moléculaires
stériques et électrostatiques nécessaires a établir des interactions supramoléculaires optimales
avec une cible biologique spécifique de maniére a déclencher ou bloquer sa réponse
biologique.'®° Suivant cette définition, des molécules partageant des pharmacophores similaires
devraient se lier de maniere similaire sur un récepteur donné. Un pharmacophore peut donc étre
utilise comme référence pour procéder au criblage de chimiothéques, en recherchant les
molécules qui s’inscrivent dans celui-ci. Ces approches reposent donc sur la définition de points
pharmacophoriques complémentaires les uns des autres, considérés comme des groupes
fonctionnels et non plus des groupes d’atomes. Les points pharmacophoriques recherchés sont

géneralement les donneurs et accepteurs de liaisons hydrogenes, les points d’interaction
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électrostatique et les groupes aromatiques et hydrophobes.!”® Un pharmacophore est dit
« ligand-based » lorsqu’il est déterminé a partir de composés actifs utilisés comme référence
sans prendre en compte la structure de leur récepteur. Inversement, un pharmacophore est dit
« structure-based » lorsqu’il est construit a partir de la structure du site de liaison de la cible

étudiée (voir point 2.4.3).

2.3.3.1. Pharmacophores 2D

Les approches pharmacophoriques 2D reposent uniquement sur la topologie des molécules pour
définir et comparer les points pharmacophoriques en présence. De nombreuses approches ont
été développées suivant ce principe, parmi lesquelles les « Similog keys »,1"* les descripteurs
CATS 2D (Chemical Advanced Template Search),}’? la méthode ErG (Extended reduced

Graph)” et les « feature trees ».1™

La méthode des « Similog keys » est a I’interface de la recherche de similarité par les méthodes
d’empreintes 2D et pharmacophoriques 2D. Une clé similog est un vecteur encodant les
positions relatives et les caractéristiques de trois groupements d’atomes fonctionnels présents
dans une molécule. Chaque groupe d’atomes est encodé suivant une combinaison de 4 bits :
donneur de liaisons hydrogenes (code 1000), accepteur de liaisons hydrogenes (code 0100),
encombrement (code 0010) et électropositivité (code 0001) suivant des seuils définis (Figure
22).1™1 par exemple, un groupement alcool est encodé 1100 du fait de son encombrement réduit

et de son caractere a la fois donneur et accepteur de liaisons hydrogeénes.

0100

-4-1100-6-0100-6-

Figure 22. Exemple de clé similog. Le groupement alcool est encodé 1100 du fait de son
encombrement réduit et de son caractere a la fois donneur et accepteur de liaisons
hydrogenes.*’

Les positions relatives des groupes d’atomes fonctionnels sont décrites par le nombre de
liaisons les séparant. L’énumération des clés similog uniques de la chimiothéque étudiée
permettra ensuite d’obtenir une empreinte vectorielle binaire de ces clés pour chaque molécule.

Ces empreintes similog seront ensuite utilisées pour le criblage fonctionnel de chimiothéques.
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Schuffenhauer et al. indiquent que les empreintes similog ainsi construites sur la chimiotheque

de Novartis de 2003 comportaient 5989 clés similog uniques.!™

La méthode ErG" est une variante de la méthode des graphes réduits,'’® qui définit les groupes
fonctionnels de maniére plus abstraite. Chaque groupement fonctionnel est ici représenté par
un unique nceud d’un graphe moléculaire et une attention particuliére est portée aux systémes
cycliques. La premiére étape de la construction d’un graphe ErG consiste en I’ionisation de la
molécule selon les conditions physiologiques et 1’identification des groupements donneurs et
accepteurs de liaisons hydrogenes. Les groupements hydrophobes terminaux constitués de trois
atomes sont ensuite isolés, puis les groupements aromatiques et cycliques sont représentés de
maniere reduite (Figure 23). Le graphe obtenu est ensuite converti en descripteurs radiaux, de
maniére comparable aux clés similog, avec ’utilisation de distances topologiques calculées sur
le graphe réduit.!”® Chaque molécule est finalement décrite par un vecteur binaire capturant la

présence ou I’absence de ces descripteurs radiaux et permettant le criblage de chimiothéques.

N D D D D

SHENE N, /\/£ Hi AR f AR ‘\
N — l‘ » - |["ar - Ar CAr,
ZN N \/

Figure 23. Conversion d’une structure moléculaire en graphe réduit suivant la méthode ErG
(D : donneur de liaisons hydrogénes, Ac : accepteur de liaisons hydrogenes, Hf : groupement
hydrophobe, Ar : groupement aromatique).”

La méthode ErG obtient de meilleures performances que les empreintes topologiques
Daylight'3! et se préte efficacement aux criblages de type « scaffold hopping », principalement

grace a sa gestion particuliere des structures cycliques (Figure 24) alliée a une approche

A GO
L

pharmacophorique.™

D’\,\/\
N
extracted subgraph extracted subgraph
7.779 8.806 7.48

D

Figure 24. lllustration de la gestion des structures cycliques par la méthode ErG. Les distances
interatomiques réelles (A) et attribuées a une représentation topologique « classique » (B) ou
« abstraite » (C) sont indiquées en A. Les distances interatomiques encodées suivant la méthode
ErG sont plus proches de la vérité terrain en comparaison aux distances topologiques
précédemment décrites.*”
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Les descripteurs CATS 2D"2 représentent une autre approche a l’interface des méthodes
d’empreintes 2D et pharmacophoriques 2D. Dans sa seconde version, CATS 2D utilise six
caractéristiques pour décrire les types pharmacophoriques de chague atome, selon leur nature :
lipophile (L), aromatique (R), donneur (D) ou accepteur (A) de liaisons hydrogenes, chargé
positivement (P) ou négativement (N).1® La distance topologique la plus courte est ensuite
calculée entre chaque atome de la molécule afin de réaliser I’énumération des paires de points
pharmacophoriques de chaque type (21 combinaisons) en fonction d’une distance topologique
définie (Figure 25). Le nombre d’occurrences de chaque paire de points pharmacophoriques
en fonction des distances topologiques constitue le vecteur utilisé pour la comparaison des

molécules, a 1’aide de métriques telles que la distance euclidienne.1’®

Bien que les descripteurs CATS 2D soient désormais dépassés par les méthodes d’empreintes
pharmacophoriques radiales 2D comme les « Similog keys » et la méthode ErG dans la cadre
de recherches de similarité, ils présentent de bonnes performances pour les criblages de type
« scaffold hopping ».17® L algorithme CATS 2D, proposé en 1999, est considéré comme un des

pionniers de son domaine.

ol = *o?w

d/bonds D+R_A+L_efc. Stepz
7 0

Step 3 L R
-

cCoO-_WhWa0O0O0O
JU;U P

SOENOOBAWN
OCOO0CO0OO-_-00 =

Figure 25. Principe de calcul des descripteurs CATS 2D. Les points pharmacophoriques sont
considérés par paires et énumérés en fonction de leurs distances topologiques.*’®

Les « feature trees »,1’* proposés en 1998, font également partie des méthodes pionniéres de la
représentation pharmacophorique 2D. Cet algorithme fut le premier a permettre une alternative
a la représentation linéaire des molécules, utilisée par les empreintes pharmacophoriques type
CATS, afin de mieux prendre en compte les liaisons interatomiques aux structures cycliques.
Les graphes moléculaires construits suivant cette méthode reposent sur des critéres a la fois
stériques et physico-chimiques (Figure 26). La superposition maximale de deux graphes
moléculaires permet ensuite d’évaluer la similarit¢ de deux molécules & faible codt

computationnel.’* Cette approche est particuliérement efficace pour I’identification de cycle et
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d’hétérocycles alternatifs au sein des structures moléculaires et reste performante dans les

»m@q

Figure 26. [llustration de la construction d’'un « feature tree ». Chaque nceud du graphe

moléculaire encode un point pharmacophorique : donneur (bleu) ou accepteur (orange) de
).174

criblages de type « scaffold hopping ».13>172

L

liaisons hydrogenes, point hydrophobe (vert) ou absence d’interaction directe (jaune
2.3.3.2. Pharmacophores 3D

Contrairement aux approches 2D, les approches pharmacophoriques « ligand-based » 3D
décrivent I’arrangement spatial des propriétés physico-chimiques conférant leur activité a une
ou plusieurs molécules de maniére géométrique.l’” Des pharmacophores 3D peuvent également
étre construits a partir de la structure 3D d’un site de liaison a la surface d’une protéine (voir
point 2.4.3). Un pharmacophore « ligand-based » est construit et appliqué selon les étapes

suivantes.1’’

2.3.3.2.1. Sélection des ligands de référence

Le choix des ligands utilisés pour la construction d’un pharmacophore a un impact direct sur le
modéle résultant. Lorsqu’un grand nombre de ligands est disponible, les molécules utilisées
pour la construction du pharmacophore sont sélectionnées selon des criteres de diversité afin
de favoriser I’identification des caractéristiques clés de leurs interactions avec la cible
d’intérét.’” Cependant, il est important de quantifier les effets des « outliers » dans la
construction d’un modele pharmacophorique, puisque des ligands trés différents pourraient étre
liés a différents sites actifs a la surface de la protéine cible et fausser la construction du

modele. 1’

La majorité des méthodes repose sur I’utilisation de ligands connus de la protéine étudiée et ne
considére pas les données d’activité quantifiées des ligands (Ki, ICso, pICso, ECso, ou autres).’’
Quelques autres approches ont également été proposées. L’algorithme CLEW,"® mis au point
en 1998, permet la construction de pharmacophores a partir de composés actifs et inactifs,
affinant les modéles gréace a la [I’identification de caractéristiques physico-chimiques

négligeables ou réduisant I’activité des composés.'’” Le logiciel HypoGen,* proposé en 2000,
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met a profit les données d’activité quantifiées des ligands pour réaliser des prédictions d’activité

sur la chimiothéque étudiée (méthode 3D-QSAR, voir point 2.3.4.2).

2.3.3.2.2. Recherche conformationnelle

Les conformations spécifiques adoptées par les ligands dans le site de liaison de la cible sont
généralement inconnues et different de leurs conformations non-liées de plus basse énergie dans
la vaste majorité des cas.'® L’espace conformationnel de chaque ligand doit donc étre exploré
et représenté de maniere exhaustive (voir point 2.2.2.3) afin de procéder a la recherche de

pharmacophores communs. 182

La plupart des méthodes réalisent cette étape de recherche conformationnelle dans un stage
initial précédant I’identification des points pharmacophoriques, parmi lesquelles : RAPID,83
MPHIL,*®* DISCO,'®® PHASE,!® LigandScout,'®” MOE,**® HipHop'® et HypoGen.'® Ces
approches déterministes requierent généralement un grand nombre de conformations par ligand
(jusqu’a 100 conformations) afin de garantir une bonne précision des résultats.'818 Une autre
stratégie consiste a réaliser la recherche des conformations moléculaires conjointement a
I’identification des points pharmacophoriques, principalement grace a des algorithmes de
recherche aléatoire permettant d’explorer 1’espace conformationnel de fagon continue
(SCAMPI,Y® GAMMA**t GASP,'%2 GALAHAD, ' algorithme de Cottrell et al.1%*).182

2.3.3.2.3. Identification des points pharmacophoriques des ligands

Les propriétés physico-chimiques utiles a la définition de pharmacophores sont principalement
définies selon trois niveaux d’abstraction : atomique (atomes lourds), topologique (cycle
phényl, groupe alcool, etc.) et fonctionnel (généralement : donneur ou accepteur de liaisons

hydrogénes, caractére hydrophobe, aromatique et charges).t’’

Les méthodes RAPID,'® MPHIL,'®* DISCO,'®® GAMMA,'®! GASP,'*2 GALAHAD!® et
I’algorithme de Cottrell et al.?® utilisent directement les types atomiques et leurs coordonnées
spatiales afin d’assigner des caractéristiques physico-chimiques fonctionnelles. Inversement,
les algorithmes SCAMPI,*% LigandScout,'®” MOE,**® PHASE,'® HipHop!® et HypoGen!®°
reposent sur 1’identification de groupes d’atomes topologiquement proches pour 1’assignement
de leurs caractéristiques pharmacophoriques, notamment grace a des dictionnaires de fragments

parfois couplés & des critéres géométriques (Tableau 5).182195
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Ainsi, les logiciels représentent les caractéristiques pharmacophoriques selon des critéres
géométriques (sphéres, plans et vecteurs) en admettant une certaine tolérance de leurs
positionnements (Figure 27A et Tableau 5).17"1% La position d’un point pharmacophorique
donneur ou accepteur de liaisons hydrogenes est généralement centrée sur 1’atome impliqué.
Dans le cas de regions hydrophobes, le ou les points pharmacophoriques pourront étre
représentés par des spheres ou des plans et positionnés sur le centre de masse des atomes
impliqués.'’” Les points donneurs ou accepteurs de liaisons hydrogénes peuvent étre
représentés par des vecteurs, permettant d’inclure la direction de la liaison hydrogéne. Lorsque
la direction d’une liaison hydrogéne ne peut pas étre définie de maniére simple, plusieurs
vecteurs pourront étre definis afin de mieux capturer les propriétés geométriques du point

pharmacophorique (Figure 27B).171%

. Méthode
Propriétés -
SCAMPI LigandScout MOE PHASE Catalyst
. Vecteur de Spheres et
. Spheéres et , . vecteurs sur
- Positions des 5 I’hydrogene , X
Liaisons vecteurs Sphéres et/ou 5 I’hydrogéne
\ atomes . - donneur et sphére
hydrogenes centrés sur les vecteurs , donneur et
lourds sur I’atome lourd ,
atomes lourds I’atome lourd
accepteur ) o
récepteur
Positions des 5 Sphéres, exclusif
h (jrrc?uﬁgges atomes Sphéres Sphelgansseilou des cycles Spheres
ydrop lourds P aromatiques
Interactions Position du Spheéres et Sphéres et/ou Spheres et
aromatiques centre de P lans P lans * Spheres et plans P lans
q masse P P P
Interactions Positions des SEheres, S[t)]heres, Sphéres, charges Sﬂheres,
électrostatiques atomes cnarges charges optionnelles Cnarges
lourds optionnelles nécessaires optionnelles
- . Coordonnées
Définition des Dictionnaire atomiques et/ou Dictionnaire
Coordonnées SMARTS MIQUES € Coordonnées
groupes - dictionnaire SMARTS avec :
. atomiques avec R atomiques
fonctionnels e SMARTS avec géométrie
géométrie PP
géométrie

Tableau 5. Résumé des méthodes d’abstraction et de représentation des caractéristiques
physico-chimiques des ligands implémentées dans SCAMPI,**® LigandScout,*®” MOE,'%
PHASE,!8 Catalyst HipHop*®® et Catalyst HypoGen.'® Ces cing logiciels permettent I’édition
manuelle des définitions des groupes fonctionnels par une interface graphique, des fichiers de
configuration ou des scripts. (*) Plusieurs configurations de contraintes géométriques sont
disponibles. (**) Un atome peut étre exclusivement donneur ou accepteur de liaisons
hydrogénes. 18219
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Figure 27. (A) Exemple de pharmacophore construit et visualisé avec MOE*® (anneau orange :
cycle aromatique, vert : point hydrophobe, bleu : donneur de liaison hydrogene, rouge :
accepteur de liaison hydrogeéne). (B) Hlustration de la gestion des liaisons hydrogenes par
LigandScout®’ lorsqu 'une délocalisation électronique est observée (PDB 2gde,**® Thrombine
en complexe avec ['inhibiteur SN3401). LigandScout assigne trois vecteurs donneurs de
liaisons hydrogénes (vert), un accepteur (rouge) et détecte un transfert de charge (étoile
bleue).1%

2.3.3.2.4. Construction des modéles de pharmacophores

L’étape suivante a pour objectif de construire un ou plusieurs pharmacophores regroupant des
points pharmacophoriques communs entre les ligands. L’approche la plus populaire repose sur
I’identification de sous-structures communes maximales (MCS, voir point 2.3.2.1) afin de
réaliser un alignement de ces points pharmacophoriques.t’”'8 Les algorithmes de recherche de
MCS se déclinent de nombreuses maniéres,'®” dont les algorithmes de « clique-detection »
implémentés dans les méthodes DISCO,*®® MPHIL!* et MOE,'® les algorithmes de recherche
exhaustive (RAPID,'8 SCAMPI,'*®* GALAHAD,**® HipHop,'® HypoGen'® et PHASE®) ou
les algorithmes génétiques (GAMMA? ! et GASP). Parmi les premiéres approches
proposées, MPHIL®* défini un unique modele de pharmacophore comme le plus petit nombre
de points pharmacophoriques avec lequel chaque ligand a p points en commun, p étant défini
par I'utilisateur. Des approches alternatives aux algorithmes de recherche de MCS ont
également été implémentées, notamment dans LigandScout'®’ qui utilise sa propre méthode de
recherche et d’alignement de motifs pharmacophoriques.'® L’importance de I’alignement des

ligands dans la construction d’un pharmacophore est illustrée en Figure 28.1%
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Figure 28. lllustration de [’alignement du methotrexate et du dihydrofolate, deux inhibiteurs
de la dihydrofolate reductase, de maniére topologique et pharmacophorique. Dans cet exemple,
seuls les points donneurs (vert) et accepteurs (rouge) de liaisons hydrogénes sont utilisés. Un
alignement exclusivement topologique ne permet pas de percevoir l’alignement correct des
propriétés pharmacophoriques.*®

2.3.3.2.5. Sélection des modéles de pharmacophores

A cette étape, plusieurs pharmacophores sont donc proposés par les méthodes. Ceux-ci
regroupent différents nombres de points pharmacophoriques supposés selectifs des molécules
utilisées pour leurs constructions. Les pharmacophores pré-sélectionnés sont ensuite classés par
pertinence grace a des fonctions de score reposant sur le nombre et la qualité de la superposition
des points pharmacophoriques, 1’énergie des conformations moléculaires, leurs volumes de
recouvrement ou la fréquence des points pharmacophoriques dans les différents

pharmacophores proposés_m,lsz,lgg

En effet, parmi les points pharmacophoriques identifiés, certains ne seront pas suffisamment
spécifiques et discriminants d’une interaction entre les ligands et la cible biologique puisqu’ils
pourront étre retrouvés dans un large nombre de molécules présentant des profils d’activité
divers.?® Les modeéles comprenant de tels points pharmacophoriques devront donc étre
qualifiés comme peu pertinents par les fonctions de score et ignorés dans la suite des études.'82
Par exemple, les points d’interaction €électrostatique sont généralement plus rares que les points
hydrophobes et permettent la construction de pharmacophores plus sélectifs et pertinents.?®® Un
candidat pharmacophore composé de trois points d’interaction électrostatique partages par n
ligands sera généralement plus pertinent qu’un pharmacophore composé de quatre points

hydrophobes partagés par n-1 ligands.?®
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Ainsi, les approches dites « weighted pharmacophores » utilisent une pondeération des différents
points pharmacophoriques en fonction du nombre de ligands qui les présentent.’821% | es
candidats pharmacophores pourront ensuite étre scorés selon la somme des poids établis
(HipHop,'® HypoGen'® et PHASE®®). Avec HipHop,'® I’utilisateur défini également le
nombre de ligands devant s’inscrire partiellement ou complétement dans chaque candidat
pharmacophore et réalise un classement en conséquence. Les méthodes reposant sur des
algorithmes génétiques calculent le score des candidats pharmacophores a chaque étape de
sélection (« fitness evaluation ») durant la génération des pharmacophores (GAMMA®! et
GASP19),

LS4

Figure 29. Exemple de modéle pharmacophorique construit et représenté par LigandScout*®’
a partir de trois inhibiteurs de la kinase dépendante des cyclines 2 (CDK2) dans leurs
conformations liées au récepteur (vert : points pharmacophoriques donneurs de liaisons
hydrogénes, rouge : accepteurs, sphéres jaunes : points hydrophobes).18°

2.3.3.2.6. Criblage de chimiothéques

Aprés avoir obtenu un pharmacophore suffisamment discriminant et sélectif des ligands de la
cible étudiée, celui-ci pourra étre utilisé pour la recherche de nouveaux « hits » par le criblage
de chimiothéques.t’"1® De la méme maniére que lors des étapes de construction des
pharmacophores, la bonne prise en compte de la flexibilité des molécules est capitale dans ce
type de criblages puisqu’ils reposent sur la définition de points pharmacophoriques contraints

géométriquement.

La plupart des methodes utilisent des bases de données de conformations moléculaires et
réalisent un alignement des conformations sur le pharmacophore choisi afin d’évaluer la
superposition de leurs points pharmacophoriques, dont HipHop,® HypoGen,®
LigandScout,*®” PHASE® et MOE.*3® Des métriques telles que le RMSD (Root Mean Square

Deviation, voir point 3.1) permettent d’évaluer 1’écart entre les points pharmacophoriques des
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molécules et du pharmacophore de référence a chaque modulation de 1’alignement des
conformations moléculaires.®® L’approche alternative principale consiste & ajuster la
conformation des molécules de la chimiotheques a la volée, ce qui permet potentiellement une
meilleure couverture de 1’espace de recherche conformationnel mais demande des temps de
calcul plus importants.t’18 Cette méthode est préférée par défaut dans PHASE.'®® Les
approches d’alignement rigide et flexible peuvent également étre combinées. Dans ce cas, apres
avoir réalisé une premiere étape d’alignement des conformations moléculaires rigides avec le
pharmacophore, les meilleurs alignements seront utilisés pour une étape d’ajustement incluant

la flexibilité des molécules (disponible avec HipHop,'8 HypoGen'®® et PHASE!®).

Puisque ces étapes d’alignement représentent un coit calculatoire important, les logiciels
utilisent généralement une étape de pré-filtrage de la chimiotheque qui a pour objectif
d’identifier rapidement les composés qui ne pourront pas étre alignés sur le pharmacophore.'8®
La simple comparaison du nombre et du type des points pharmacophoriques entre chaque
molécule et le pharmacophore permet de filtrer une chimiothéque efficacement et tres
rapidement.?%! Dans ce cas, pour chaque type de point pharmacophorique, seules les molécules
qui présentent au minimum le méme nombre de points pharmacophoriques que le
pharmacophore de référence seront considérées. D’autres descripteurs 1D peuvent étre utilisés
de maniére similaire.?? Les méthodes d’empreinte 3D (voir point 2.3.2.3) telles que les

« pharmacophore keys » sont également efficaces (Figure 30).%8°

Figure 30. lllustration de l’approche des empreintes 3D avec [ utilisation de triplets de points
pharmacophoriques. Chaque bit de [’empreinte représente la présence ou [’absence de trois
points pharmacophoriques avec des distances interatomiques prédéfinies par plages.'8®

La plupart des programmes utilisent donc un pré-filtrage qui permet une grande rapidité
d’exécution et entraine parfois 1’élimination d’une petite partic des molécules qui auraient pu
s’inscrire dans le pharmacophore étudié, ce qui est considéré comme acceptable.8®
Inversement, des méthodes comme LigandScout'®’ appliquent des filtres plus stricts qui

garantissent que 1’ensemble des composés ¢éliminés ne pourront pas étre alignés sur le
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pharmacophore.!® Les étapes d’alignement suivantes, trés précises, permettent 1’identification
de nouveaux « hits » qui peuvent étre trés similaires comme tres différents des ligands de
référence. Les « hits » obtenus peuvent ainsi initier la découverte de nouvelles classes de
composés thérapeutiques. Toutefois, si les méthodes pharmacophoriques permettent
d’identifier les propriétés physico-chimiques importantes a 1’activit¢é d’une molécule sur sa
cible, celles-ci ne permettent pas de quantifier leurs importances relatives.®!% Les méthodes

QSAR peuvent étre appliquées dans ce but.

2.3.4. Quantitative Structure-Activity Relationship (QSAR) « ligand-based »

Les méthodes QSAR « ligand-based » ont pour objectif d’établir des relations entre les
propriétés physico-chimiques de ligands de référence avec leurs propriétés biologiques (activité
expérimentale, toxicité, solubilité, etc.) grace a I’usage de mod¢les statistiques. Les relations
structure-activité établies par ces modéles permettront notamment de prédire les propriétés
biologiques d’autres molécules « hits » ou « leads » obtenus lors de phases de criblage ou

d’optimisation des candidats médicaments. 36203

Dimension Str,ucture e Meéthode de prédiction
récepteur

Correle ’activité a des descripteurs moléculaires 1D constitutionnels
(poids moléculaire, pKa, logP, nombres absolus et relatifs d’atomes,
d’hétéroatomes, de liaisons, de cycles et de groupes fonctionnels d’un
type donné, etc.)

1D-QSAR Ignorée

Correle I’activité a des descripteurs topologiques sans prendre en
2D-QSAR Ignorée compte la géomeétrie (indices de connectivité, de complexité, de
ramification, quantiques, etc.)

Corr¢le ’activité a I’arrangement spatial des champs d’interactions

3D-QSAR | Optionnelle non-lies

4D-QSAR | Optionnelle QSAR-3D avec inclusion de plusieurs conformations des ligands

5D-QSAR Ignorée QSAR-4D avec représentation de différents modéles « induced-fit »

6D-QSAR Ignorée QSAR-5D avec inclusion de différents modéles de solvatation

7D-QSAR | Neécessaire | QSAR-6D avec prise en compte explicite de la structure du récepteur

Tableau 6. Classification des méthodes QSAR selon la dimension des descripteurs utilisés. Les
modéles 4D-QSAR et de dimension moindre sont les plus couramment appliqués.36.204

De la méme maniére que dans les approches de recherche de similarité, les descripteurs utilisés
pour la conception de modeles QSAR peuvent étre généraux (1D-QSAR), topologiques (2D-
QSAR) ou geométriques (3D-QSAR) (Tableau 6). D’autres méthodes dites 4D a 7D-QSAR,
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plus récentes, se concentrent spécifiqguement sur une meilleure prise en compte des différentes
conformations et formes moléculaires (4D-QSAR?®), de I’adaptation structurale de la cible
induite par I’accommodation d’un ligand (« induced-fit », voir point 2.4.6.2) (5D-QSAR?%),
des interactions faibles impliquant le solvant (6D-QSAR)?%" et sur une utilisation optimale des
données structurales de la cible (7D-QSAR).2% Les modéles utilisant la structure du récepteur
sont dits RD QSAR (Receptor Dependent) (voir point 2.4.4), en opposition aux modéles RI

QSAR (Receptor Independent) qui utilisent uniquement les informations issues des ligands.?%*

2.3.4.1. RI1D et 2D-QSAR

La premiére publication d’une équation qui peut étre considérée comme un modéle QSAR est
attribuable a Crum-Brown & Fraser en 1868, qui déclarent qu’il « ne peut y avoir de doute
raisonnable quant a 1’existence d’une relation entre 1’action physiologique d’une substance et
sa composition chimique ».2%8 Le premier modéle 2D-QSAR appliqué a la biologie fut ensuite
proposé en 1962 par Hansch & Muir, qui relient I’activité de régulateurs de la croissance de
végétaux a des descripteurs d’hydrophobicité en utilisant I’équation de Hammett?® et initient
le développement de ces méthodes.?*® Les méthodes 1D et 2D-QSAR modernes représentent
les propriétés physico-chimiques des composés au moyen de descripteurs constitutionnels,
topologiques et/ou quantiques sans prendre directement en compte leur géométrie.!’> Le
processus de conception de modéles QSAR est illustré en Figure 31.

Wiener introduit dés 1947 le premier descripteur topologique lié a la connectivité moléculaire,
qu’il applique avec succés a la prédiction des points d’ébullition de paraffines.?!! L’indice de
Wiener d’une molécule est la somme de toutes ses liaisons covalentes entre toutes ses paires
d’atomes, hormis les hydrogenes. De nombreux autres descripteurs topologiques tels que les
indices de Randic,?*? Galvez,?*® Balaban,?'* Schultz,?'> Zagreb,?'® Szeged,?!” Hosoya?* et Kier-
Hall?*® reposent également sur la connectivité des molécules. L’indice de Randic peut étre
interprété comme une mesure de la surface accessible au solvant de la molécule,?'? tandis que
’indice de Galvez décrit les potentiels transferts de charge au sein de la molécule.?’® Les
descripteurs de fragments moléculaires sont également largement utilisés par les méthodes
QSAR. L’approche de Hansch permet d’estimer précisément le logP d’une molécule a partir de
ses différents fragments,??° tandis que les équations de Hammett?® et Taft??* décrivent les effets
de polarisation et stériques des fragments sur la réactivité d’une molécule. Enfin, les
descripteurs quantiques reposent sur les informations eénergétiques, vibrationnelles et

orbitalaires issues de la chimie quantique. Parmi les plus utilisés, les descripteurs de charges
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atomiques partielles de Mulliken??? et Gasteiger???* décrivent les champs de forces
électrostatiques moléculaires au moyen, respectivement, de calculs heuristiques du
recouvrement des orbitales moléculaires et de calculs itératifs des contributions électrostatiques

relevant d’une proximité topologique.

Structures moléculaires Descripteurs moléculaires Préparationdesdonnées
CC(=0)NC1=CcC=C(C=C1)0 1D Constitutionnels
0,_CH Topologiques Normalisation
- 2D Géométriques Standardisation
= Hydrophobes Sélectionde propriétés
‘y. Lipophilie Détectiond'aberrations
'/\, 3D Solubilité
>V

A4

. 5 Evaluation statistique Analyse multivariée
® /

E I . . ’

g p: R Régression multilinéaire
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B RMSE g

< Réseaude neurones
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Figure 31. lllustration du processus de conception de modéles QSAR aboutissant a un modeéle
statistique expliquant ici [’activité des ligands de référence a partir de leurs descripteurs
moléculaires. Les modeles obtenus permettront ensuite de prédire [’activité d’autres
composés.?%

Des logiciels comme MOLCONN,?% Dragon,??® MOE,'® CODESSA, %7228 SYBYL-X% et
Pipeline Pilot??® permettent de calculer efficacement jusqu’a 5270 descripteurs moléculaires sur
de larges chimiotheques (Dragon version 7). 1l est possible de construire des modéles QSAR
efficaces en utilisant des centaines de descripteurs.*° Cependant, plusieurs raisons motivent
leur utilisation en nombre trés réduit : (i) la précision et la valeur prédictive d’un modéle
peuvent étre accrues apres exclusion de descripteurs redondants ou non-pertinents, (ii) des
modeéles plus simples permettent généralement une meilleure interprétation des résultats et (jii)
certaines méthodes restreignent le nombre de descripteurs utilisables du fait des temps
calculatoires associés.>*?%%2% De nombreuses méthodes statistiques peuvent étre mises en
ceuvre pour la construction de modeles QSAR, parmi les plus accessibles : les régressions
linéaires multiples (Multiple Linear Regression ou MLR) ou de moindres carrés (Partial Least

Squares ou PLS), les arbres de décision, I’analyse en composantes principales (Principal

72



Component Analysis ou PCA) et la méthode des plus proches voisins.?! Les méthodes des
foréts aléatoires,?®? des machines a vecteurs de support’”8 ou des réseaux de neurones’’:"%80
peuvent également étre appliquées a ces fins.?®! Plus récemment, des techniques de « deep
learning » ont également été appliquées a la prédiction de la solubilité de molécules « drug-

like ».233

2.3.4.2. RI 3D-QSAR

Les approches 3D-QSAR regroupent toutes les approches QSAR qui correlent les propriétés
biologiques de ligands de référence a des descripteurs dérivés directement de leurs
représentations spatiales.®® En 1979, Cramer & Milne proposent une premiére approche 3D-
QSAR utilisant une grille tridimensionnelle pour la représentation des champs d’interactions
de ligands de référence de maniére discréte.”®* Les développements successifs de cette
approche, couplée a I’utilisation de modeles PCA et PLS pour I’analyse des champs
d’interaction et la prédiction de propriétés biologiques, aboutissent aux prédécesseurs des
logiciels 3D-QSAR actuels : DYLOMMS en 1983 (DYnamic Lattice-Oriented Molecular
Modeling System),?*® puis COMFA en 1988 (Comparative Molecular Field Analysis).?
Plusieurs méthodes ont désormais prouvé leur efficacité pour la conduite d’études 3D-QSAR,
parmi lesquelles COMFA,2% CoMSIA, %" COMPASS,?®® GERM,?® CoOMMAZ?% et SOMFA 2%
Des logiciels commerciaux comme LigandScout,’®” MOE,**® HypoGen'®® et PHASE!®
permettent également de concevoir des modeles 3D-QSAR a partir de pharmacophores. De la
méme maniére que pour la construction de modeéles pharmacophoriques, 1’alignement pertinent
des conformations moléculaires est crucial au succés d’une étude 3D-QSAR (voir point
2.3.3.2.2).%

Lors d’une étude CoMFA,?® les ligands de référence sont alignés et placés dans une grille
réguliére d’une résolution par défaut de 2 A. Des sondes sont positionnées a chaque point de
cette grille et représentent la présence hypothétique de carbones sp® de charge +1.0 (d’autres
types de sondes peuvent également étre utilisés). Les potentiels d’interactions Stériques
(potentiel de Lennard-Jones 12-6)>*? et électrostatiques (Coulomb) sont ensuite calculés entre
chaque sonde et chacun des ligands de référence.?*® Les données d’interaction ainsi obtenues
permettent la construction d’un modéle de régression PLS comprenant un grand nombre de
coefficients (Figure 32). Afin de faciliter la compréhension de ce modele, les résultats sont
généralement représentés sous la forme d’aires de contour indiquant les régions favorables et

défavorables aux interactions stériques et électrostatiques (Figure 33).2%
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Figure 32. lllustration du processus d une étude CoMFA.?*® Aprés alignement des ligands, les
énergies d’interaction stériques (S) et électrostatiques (E) sont calculées a chaque point de la
grille et pour chaque ligand de référence. Un modéle de régression PLS est ensuite mis en
ceuvre pour corréler ces valeurs d’énergies d’interaction aux valeurs d’activité des ligands.

Figure 33. Représentation d’alignements de ligands réalisés lors d’une étude CoMFA?*® avec
visualisation des zones de contour des contributions stériques favorables (vert) et défavorables

(jaune) a [’activité des ligands. Les zones de contour des contributions électrostatiques

favorables (rouge) ou défavorables (bleu) a I’activité des ligands sont représentées a droite.**

Cependant, puisque la méthode CoMFAZ® repose sur 1’utilisation d’un espace discret, il est
fréquent que les potentiels de Lennard-Jones et de Coulomb prennent des valeurs nulles (sonde
isolée) ou maximales (sonde a I’intérieur du volume d’un ligand de référence, des valeurs
maximales des potentiels sont alors utilisées), ce qui nuit & la précision des modéles.?** Pour
pallier ce probléme, Klebe et al. proposent la méthode CoMSIA (Comparative Molecular
Similarity Indices Analysis), " qui différe de CoOMFAZ® principalement par son estimation des
potentiels d’interaction au moyen d’indices de similarité adaptés de 1’algorithme SEAL (Steric

and Electrostatic ALignment).?*® Les ligands de référence sont alignés puis placés dans une
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grille réguliére d’une résolution par défaut de 1 A. Les indices de similarité sont ensuite
calculés, toujours au moyen de sondes a chaque point de la grille, avec une fonction gaussienne
approximant les potentiels de Lennard-Jones et Coulomb (Figure 34). Cette définition permet
de prendre en compte les propriétés stériques, électrostatiques et hydrophobes des molécules
de maniere plus progressive et résout le probleme des valeurs de potentiels limites trop
fréquentes.?®” Comme pour la méthode CoMFA,?% un modele de régression PLS est ensuite

mis en ceuvre, cette fois a partir des indices de similarité.?’

Ipotontiel de Lennarddonos] B E(r)

3 N valeur limite
CoMFA

valeur limite

lpotentiel de Lennard-Jones I

potentiel de Coulomb
(charges identiques)

approximation

\ o

potentiel de Coulomb
(charges opposées)

\ potentiel de Coulomb
N

Figure 34. (A) Courbes des potentiels de Lennard-Jones (rouge) et Coulomb (bleu) utilisées
dans les études CoMFA.?%® (B) La fonction gaussienne utilisée pour le calcul des indices de
similarité (orange) approxime les potentiels de Lennard-Jones et Coulomb de maniére plus
progressive.24

Parmi les solutions commerciales plus récentes, de nombreux logiciels initialement congus pour
la construction de modéles de pharmacophores ont ensuite été adaptés pour la réalisation
d’études 3D-QSAR, dont LigandScout,'®” MOE® et PHASE.'® Ce dernier propose deux
approches pour la construction de modéles 3D-QSAR, soit a partir de ’ensemble des atomes

des ligands de référence, soit a partir de leurs points pharmacophoriques.

L’approche atomique représente les caractéristiques physico-chimiques localement en utilisant
des sphéres de van der Waals avec recouvrement, suivant six catégories : donneur ou accepteur
de liaisons hydrogénes, charge électrostatique positive ou négative, atome hydrophobe ou
autre.® Les ligands alignés sont placés dans une grille d’une résolution de 1 A, dont le centre
de chaque cube peut étre inclus, ou non, dans les spheres de van der Waals définies par les
atomes de chaque ligand (Figure 35).18 Pour chaque ligand, un cube peut ainsi étre occupé par
plus d’un atome et détecter plus d’une caractéristique physico-chimique. Des empreintes

binaires sont ensuite construites pour chaque ligand, dont la taille unique est définie de maniere
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dynamique, le nombre de bits étant donné par I’occupation de la grille pour I’ensemble des
ligands (un seul bit a 0 pour un cube qui ne recouvre aucun atome des ligands et jusqu’a six bits
pour un cube recouvrant les six types physico-chimiques parmi les différents atomes des
ligands). Cette représentation permet de traiter chaque bit comme une variable indépendante
pour la construction de modéles 3D-QSAR. L’application de régressions PLS permet ainsi
d’obtenir des coefficients pour chaque bit, ce qui facilite I’interprétation des résultats et
I’identification de caractéristiques physico-chimiques liées, ou non, a I’activité des ligands de

référence. Le nombre de coefficients de la régression PLS est limité, au maximum, a 1/5° du

A

nombre de ligands de référence.®

Figure 35. lllustration en 2D de la méthode utilisée par PHASE® pour la construction
d’empreintes binaires a partir de sphéres de van der Waals représentant les atomes de chaque
ligand. Chaque cube peut donner lieu & la définition de un & six bits. La taille de chaque
empreinte et la signification de chaque bit reste constante pour [ ’ensemble des molécules.*%®

L’approche pharmacophorique proposée par PHASE® pour la construction de modéles 3D-
QSAR est similaire a son approche atomique concernant la recherche de I’empreinte de chaque
ligand et 1’élaboration statistique du modele. Les différences majeures sont 1’utilisation des
points pharmacophoriques des ligands a la place de spheres de van der Waals atomiques et la

différenciation des atomes aromatiques ou hydrophobes. Cette approche s’appuie donc sur la

construction préalable d’un pharmacophore (voir point 2.3.3.2.3).

2.3.4.3. R14D-QSAR

Les approches 4D-QSAR consistent en une extension des méthodes 3D-QSAR afin de traiter
chaque molécule comme un ensemble de différentes conformations, orientations, formes
tautomeres, stéréoisoméres ou états de protonation.?*’ La premiére méthode RI 4D-QSAR fut
proposée en 1997 par Hopfinger et al.?® Celle-ci repose sur I’utilisation de dynamiques

moléculaires pour la géneration des différentes conformations des ligands, dont leurs
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probabilités d’observation sont ensuite calculées avec 1’équation de Boltzmann. Une grille
d’occupation est utilisée pour détecter et quantifier la présence des caractéristiques physico-
chimiques, similairement & ce qui est réalisé par le logiciel PHASE,'®® cette fois avec des
ensembles de conformations moléculaires alignées et sélectionnées de maniére iterative.?® La
présence d’une caractéristique physico-chimique en un cube de la grille est alors pondérée par
la probabilité d’observation d’un état conformationnel, permettant une meilleure prise en

compte de la flexibilité moléculaire dans le développement du modéle QSAR.?%

2.3.4.4. RI5D et 6D-QSAR

Les approches dites 5D et 6D-QSAR, implémentées dans le logiciel Quasar,2*® ont été
proposées par Vedani & Dobler en 2001 et 2005.2%2%7 [’approche SD-QSAR est caractérisée
par la simulation de différents modéles d’adaptation du récepteur lors de I’accommodation d’un
ligand (« induced-fit »).2%824° Pour ce faire, Quasar génére plusieurs modeles hypothétiques du
récepteur a partir des surfaces de van der Waals des conformations des ligands de références,
typées localement selon leurs propriétés physico-chimiques. Une « surface moyenne » du
récepteur est ensuite calculée puis adaptée progressivement a chacun des ligands grace a un
algorithme génétique, dans la limite d’une déviation atomique de 4 A (Figure 36).2% Les biais
des méthodes 4D-QSAR sont ainsi réduits grace a la détermination du scénario « induced-fit »
le plus pertinent pour chacun des ligands, engageant une modélisation hypothétique du
récepteur et reposant sur un alignement dynamique des ligands.?*® L’approche 6D-QSAR prend
également en compte différents modéles de solvatation dans la simulation des complexes

récepteur-ligand.?’

Figure 36. Vue steréo de la surface hypothétique d 'un récepteur aux eestrogenes construite a
partir du coumestrol (vert : donneur de liaisons hydrogenes, jaune : accepteur, violet :
accepteur ou donneur (« flip-flop »),%° marron clair : hydrophobe chargé positivement, marron
foncé : hydrophobe chargé négativement, gris : hydrophobe non-chargé).?’’
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Grace au développement de programmes accessibles et intuitifs, notamment commerciaux,
I’intérét pour les approches QSAR multidimensionnelles a largement augmenté au cours des
années 2000 (Figure 37). Cependant, ces méthodes ne sont pas applicables a de larges
chimiothéques. Leur principal intérét réside en la prédiction des propriétés biologiques de
« hits » ou « leads » obtenus lors de phases de criblage ou d’optimisation des candidats

médicaments,36-203
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Figure 37. Nombre de publications retrouvées dans la base de données PubMed?* avec le mot-
clé unique « QSAR » entre 1971 et 2016. Les approches CoMFA?® et CoMSIAZ’ furent
publiées en 1988 et 1999, respectivement.

2.3.5. Succes du criblage virtuel « ligand-based »

Ainsi, les méthodes de criblage virtuel « ligand-based » permettent de rationaliser le processus
de recherche de nouveaux « hits » ou « leads » grace a la connaissance préalable de ligands
ayant une activité sur la cible thérapeutique. La mise en ceuvre de ces méthodes a permis la
découverte de nouveaux composés actifs lors de différentes études, qu’elles reposent sur des

approches QSAR, pharmacophoriques ou de recherche de similarité (Tableau 7).

Les méthodes de criblage virtuel « structure-based » et « ligand-based » ont notamment
contribu¢ a ’autorisation et la mise sur le marché de la premiére thérapie contre les cancers
métastatiques du poumon a grandes cellules (environ 80% des cancers du poumon) pour
lesquels le récepteur du facteur de croissance épidermique (EGFR) est surexprimé (environ
10% des cas).?%? L’utilisation du gefitinib, commercialisé par AstraZeneca & Teva sous le nom
Iressa®, fut approuvée dans ce contexte en 2015 suite a I’identification d’un premier « hit »
inhibiteur d’EGFR en 1994 (Figure 38).2°2253 [ ’application du gefitinib pour le traitement de
patients atteints d’autres types de tumeur solides a egalement été explorée. Cet inhibiteur a
largement contribué a une meilleure compréhension des mécanismes de signalisation cellulaire
impliquant EGFR.%
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Approche Meéthode Composés Référence

Antagonistes du canal calcique de

H 172
type T Schneider et al.

Empreintes 2D Empreintes CATS

Inhibiteurs de la glycogéne

254
synthase kinase 3 (GSK3) Naerum et al.

Empreintes 2D Empreintes CATS

Pharmacophores 3D Catalyst Antagonistes de 1’antigéne a4p1 Singh et al.?®
Pharmacophores 3D Catalyst Antagonalstes du recepteur de Flohr et al.?®
I’urotensine II
Pharmacophores 3D GALAHAD Inh’lb!te:urs d e‘la formation de Mustata et al.?’
I’hétérodimére Myc-Max

Similarité de forme ROCS Inhibiteurs de ZipA Rush et al.?8
o Antagonistes du récepteur ) 250

Similarité de forme ROCS cannabinoide 1 (CB1) Bostrom et al.
Empreintes 2D, Empreintes

Agonistes du récepteur couplé

similarité de forme et | DayLight, ROCS, aux G-protéines 30 (GRP30)

pharmacophores 3D ALMOND

Bologa et al.??

2D-QSAR, 3D- . _ N
AP Surflex-Sim, Inhibiteurs de la cruzaine et de la . 261
QSAR et similarité ROCS, CoMFA cathepsine L Freitas et al.
de forme
2D-QSAR et Catalyst Inhibiteurs de HSP90a. Al-Sha’er et al.?2

pharmacophores 3D

Tableau 7. Quelques exemples de succes dans la découverte de nouveaux composés actifs a
objectif thérapeutique pour lesquels la mise en eceuvre de criblages virtuels « ligand-based » a
joué un réle important.
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Figure 38. Structure du gefitinib (A) et du premier « hit » identifié en 1994 qui servit de base
a son développement (B).2°2253

2.4. Criblage virtuel « structure-based »

Le criblage virtuel « structure-based » repose sur la connaissance de la structure de la cible
thérapeutique pour I’identification de composés actifs. La structure 3D d’une protéine peut étre
déterminée principalement par les méthodes de cristallographie a rayons X ou de résonance
magnétique nucléaire (RMN).1% Les structures obtenues par cristallographie a rayons X ont
I’avantage d’étre d’une bonne résolution (78% de structures ont une résolution inférieure a 2.5
A).1% Cependant, cette technique décrit un état cristallin de la protéine, qui peut parfois différer

largement de son état in vivo en phase aqueuse. Inversement, la RMN permet d’obtenir un
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ensemble de conformations illustrant la dynamique et la flexibilité d’une protéine en phase
aqueuse. La Protein Data Bank (PDB)*® regroupe et mets a disposition ces structures, dont le
nombre augmente de maniere stable et exponentielle depuis 1990 (Figure 39). Cette base de
données comporte aujourd’hui plus de 110.000 structures cristallographiques et croit de
maniére stable, doublant de volume tous les 4 & 6 ans.?®® La plus grande disponibilité des

structures a ainsi permis I’essor des méthodes de criblage « structure-based ».

Lorsque la structure de la cible thérapeutique étudiée n’est pas disponible, il est également
possible de recourir a la modélisation par homologie.®*44+?%* Une ou plusieurs protéines dont la
structure est résolue et qui présentent une bonne homologie de séquence avec la cible serviront
de support pour en construire un mode¢le. Cette méthode permet donc d’obtenir rapidement et a
moindre colit I’¢lément clé nécessaire a la mise en ceuvre des méthodes de criblage « structure-
based » de tous types. Ainsi, pres de 25% des études de docking publiées entre 2000 et 2009

auraient utilisé une structure construite par homologie de séquence.**

Structures résolues par cristallographie a rayons X
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Figure 39. Nombre de structures résolues par cristallographie a rayons X et déposées dans la
PDB entre 1990 et 2016. La taille de cette base de données augmente de maniére stable et
exponentielle.1%

Apres avoir obtenu une structure de la cible thérapeutique, plusieurs approches « structure-
based » peuvent étre employées pour I’identification de composés actifs : les méthodes de
docking, la construction de modéles pharmacophoriques, la conception de ligands de novo, ou
les méthodes RD-QSAR. Chacune de ces méthodes requiert la définition préalable d’un site de

liaison sur la cible thérapeutique.

80



2.4.1. Sélection d’un site de liaison

Lorsque la structure de la cible a été déterminée expérimentalement, celle-ci peut étre co-
cristallisée avec un ligand. Auquel cas, le site de liaison du ligand est connu et I’on pourra
définir un espace de recherche centré sur celui-ci afin de procéder a la mise en ceuvre des
méthodes. Dans le cas contraire, des outils de prédiction de sites de liaison peuvent étre mis en

auvre.

2.4.2. Prédiction du site de liaison

Les outils de prédiction de poches « druggables » permettent d’identifier des sites de liaisons
potentiels d’un ligand sur la cible. Ces outils peuvent étre classés suivant trois catégories : les
méthodes basées sur la connaissance, les méthodes basées sur la géométrie et les méthodes

basées sur I’énergie d’interaction.?®®

2.4.2.1. Prédiction basée sur la connaissance

Les outils de prédiction basés sur la connaissance reposent sur les informations extraites de
protéines qui possédent une séquence ou une structure similaire a la cible. En 1965,
Zuckerkandl & Pauling formulent I’hypothése que les sites de liaison d’une protéine soient
conservés au cours de 1’évolution de sorte & maintenir 1’interaction avec leurs ligands naturels
et les fonctions biologiques qui en dépendent.?®® La recherche de similarité de séquence entre
la cible et d’autres protéines dont les sites d’interactions sont connus permettra donc de prédire
des poches « druggables » potentielles. Cette méthode est utilisée par différents outils
d’estimation de poches (Consurf,?®” FREPS,?® etc.) qui considérent les séquences homologues

a la cible et identifient des positions tres conservées.

L’accroissement du nombre de complexes protéine-ligand co-cristallisés disponibles dans la
PDB et le développement d’outils de modélisation de structure ont permis de mettre en place
des outils de recherche de poches basés sur la similarité structurale. Il existe trois méthodes
d’alignement structural visant a détecter des sites de liaison sur des protéines similaires a la
cible, reposant sur : un alignement global (FINDSITE?®), un alignement local (ProBiS?™) et
celles combinant les deux approches (COFACTOR??). Différentes bases de données
regroupent les sites de liaisons identifiés expérimentalement et peuvent étre utilisées comme
bases de référence (CavBase,?’? PINTS,?” SiteEngines,?’ eF-site,?’® ProFunc,?’® SitesBase,?’’

Catalytic Site Atlas?™®). A titre d’exemple, ProBiS utilise un algorithme d’alignement structural
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local basé sur la théorie des graphes qui permet d’identifier des sites similaires entre la cible et

une protéine de référence (Figure 40).

Query Protein SR— r;qﬂ“qﬂ
5A

Database Protein ——» WE Product graph

Subgraphs

Figure 40. Illustration du fonctionnement du logiciel ProBis. Des labels sont assignés aux
différents groupes fonctionnels de chaque protéine. Des graphes de la cible et de chaque
protéine de la banque de données utilisée sont générés, puis comparés pour en déduire un
graphe commun. Ce graphe représente la superposition des groupes fonctionnels des deux
protéines comparées.?’

2.4.2.2. Prédiction basée sur la géométrie

Les sites de liaisons de petites molécules sont généralement associés a des cavités présentes a
la surface des protéines. Différentes méthode d’estimation de poches cherchent donc a localiser
ces cavités en analysant la geométrie de la surface protéique. Pour cela, la plupart des outils
utilisent une grille tridimensionnelle visant & définir la surface moléculaire (MOLCAD,?"
LIGSITE,?® VolSite?®). D’autres outils font appel a des sondes sphériques (FPocket,?
Surface Racer?, SurfNet?4). Le programme FPocket utilise ’approche des sphéres alpha, qui
consiste a utiliser une sonde sphérique en contact avec 4 atomes de la protéine pour refléter la

courbure locale a la surface d’une protéine (Figure 41).28228

Une tesselation de Voronoi?® est réalisée pour obtenir la surface moléculaire de la protéine,
puis les sphéres alpha sont positionnées a chaque sommet du maillage. Le rayon de chaque
sphére alpha est ensuite adapté en fonction de la distance aux atomes de la protéine, permettant
de définir un tétraédre grace a 4 points de contact avec celle-ci. Un filtre est ensuite appliqué
pour omettre les sphéres de petite taille, qui correspondent aux zones inaccessibles au solvant,
et celles de grandes tailles, qui correspondent aux zones trop exposees. Les sphéres sont ensuite
regroupées de sorte chaque a ce que chaque groupe corresponde a un site de liaison potentiel
(Figure 41F).%5
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Figure 41. llustration du fonctionnement de FPocket. (A) Représentation schématique 2D :
sphére alpha (orange), maillage de Voronoi (noir), atomes de la protéine (gris) et triangulation
d’une poche (violet). (B) Systeme alpha vu en 2D avec son atome alpha (bleu). (C) Systeme
alpha vu en 3D. (D) Définition du score des poches grace a des sondes type solvant (jaune) et
des atomes alpha pour le calcul d'un « Alpha-cluster Contact Surface Area » (ACSA, noir). (E)
Poche exposée, score bas. (F) Poche profonde, score haut.?%®

2.4.2.3. Prédiction basée sur 1’énergie d’interaction

Les méthodes de prédiction basées sur des critéres énergétiques utilisent des sondes
(groupement méthyle ou hydroxyle par exemple) pour définir, a la surface d’une protéine, les
points d’interaction pouvant étre associés a une poche « druggable ». Parmi les différents
programmes employant cette approche (AutoSite,?®” FTMap,*® FTSite?®), FTSite utilise 16
sondes distinctes et identifie les zones d’interaction favorables en utilisant une fonction
d’évaluation empirique (Figure 42). Les sondes de méme type sont regroupées selon des
critéres de distance, puis les zones de chevauchement entre les différents groupes sont
identifiées et considérées comme sites de liaison potentiels (Figure 43). Il existe également des
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approches consensus qui combinent plusieurs des méthodes précédemment citées. Par exemple,
MetaPocket?® combine trois outils basés sur la géométrie (LIGSITE,?® PASS,?? Surfnet?4) a
un outil basé sur 1’énergie d’interaction (Q-SiteFinder?®') dans sa recherche des poches

« druggables ».

o] o o] o]
/ ’/\ Yy,
OH
OH OH NH; H HaN NH,

~7ON

Figure 42. Les 16 petites molécules utilisées comme sondes par FTSite présentent différents
caractéeres hydrophobes, polaires et aromatiques. Cette sélection permet une bonne
caractérisation des sites de liaison, qui présentent dans la majorité des cas de forts potentiels

A Ay,
¥ A

Figure 43. FTSite défini des régions impliquées dans différents types d’interactions grace a
['usage de sondes variées. En combinant ces différentes cartes d’interaction de la surface de la
protéine, il est possible de scorer le potentiel des différentes régions a constituer des poches
« druggables ». Les couleurs représentent les différents types d’interaction a la surface de la
protéine. 288

d’énergie.’

2.4.3. Modeles pharmacophoriques « structure-based »

Comme décrit précédemment, les modeles pharmacophoriques « ligand-based » permettent
I’identification de nouveaux composés actifs a partir de la connaissance de ligands de la cible
étudiée (voir point 2.3.3). Cependant, lorsque la structure de la cible a été résolue, I’utilisation
des informations de forme, de volume ou physico-chimiques du récepteur peut rendre les
méthodes pharmacophoriques plus puissantes.t’”?%2 Les modeéles pharmacophoriques
« structure-based » peuvent étre construits soit a partir de la structure du récepteur, soit a partir

d’un complexe récepteur-ligand.1’72%2
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2.4.3.1. Méthodes basées sur le récepteur

Les approches pharmacophoriques basées sur le récepteur requierent, en premier lieu, la
définition d’un site de liaison a la surface de la cible (Figure 44A). Celui-ci doit étre identifié
préalablement par 1’utilisateur, par exemple grace a la mise en ceuvre de méthodes de prédiction
(voir point 2.4.2). Expérimentalement, un site de liaison peut étre validé par mutagénese
dirigée : si la mutation d’un résidu affecte 1’affinité d’un composé avec la cible étudiée, alors

ce résidu doit étre impliqué dans I’interaction et faire partie du site de liaison.?%32%

Figure 44. lllustration du processus de construction et d’utilisation d'un modéle
pharmacophorique « structure-based ». (A) Représentation du potentiel électrostatique en
surface de la cystéine protéase RTX de Vibrio cholerae (PDB 3eeb®®). Une cavité a fort
potentiel électropositif (bleu) est identifiée (rouge : potentiel électronégatif, blanc : potentiel
neutre). (B) Exemple de pharmacophore sélectionné a partir de la carte d’interaction négative
du récepteur (vert : liaisons hydrogeénes, bleu : point hydrophobe). (C) Ajout de volumes
d’exclusion afin de restreindre le volume accessible aux molécules qui seront alignées sur la
pharmacophore. (D,E) Exemples d’alignements de composés sur le pharmacophore proposé.
(F) Ajout de volumes d’exclusion au pharmacophore : [’alignement de la molécule est contraint

et affiné selon, par exemple, |'encombrement du récepteur.?®®

Une fois le site de liaison identifié, celui-ci peut étre analysé de différentes maniéeres afin de
construire une image négative du récepteur représentant les caractéristiques pharmacophoriques
de ses ligands potentiels. Une propriété de type donneur de liaisons hydrogenes identifiée dans
le site de liaison sera donc complétée par une propriété de type accepteur sur la carte
d’interaction (Figure 44B). Parmi les premiéres méthodes proposées dans les années 1990, le

logiciel LUDI?®?% jdentifie les groupes hydrophobes, aromatiques, accepteurs ou donneurs de
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liaisons hydrogénes grace a des sondes représentant les groupes fonctionnels, afin de proposer
différents pharmacophores complémentaires au site de liaison. Le logiciel BOSS?® propose un

couplage de I’algorithme de LUDI?%:2%7

a I’utilisation de simulations de dynamique moléculaire
pour la prise en compte de la flexibilité du récepteur.?%3% |es logiciels commerciaux
procédent selon des méthodes similaires (LigandScout,'®’ MOE,**® PHASE,!®® HipHop,®8

etc.).

Quelle que soit la méthode utilisée, la carte d’interaction obtenue pour le récepteur comporte
généralement un grand nombre de points pharmacophoriques, particulierement lorsque le site
de liaison défini est vaste ou lorsqu’il peut accommoder une variété de ligands selon différents
modes de liaison.t’” Pour pallier ce probléme, les points pharmacophoriques de méme type et
spatialement proches peuvent étre regroupés et représentés par un point unique. Par exemple,
avec le logiciel HipHop,'® le barycentre du groupe de points pharmacophoriques est calculé,
puis le point plus proche du barycentre est sélectionné. Une autre approche consiste a
sélectionner manuellement les points pharmacophoriques d’intérét a partir de la carte
d’interaction proposée.?®32% Les logiciels commerciaux, notamment, disposent d’une interface
qui facilite cette sélection. Lorsque des ligands de la cible sont connus, sans que des données
de co-cristallisation soient disponibles, ceux-ci peuvent également étre utilisés pour guider la
sélection des points pharmacophoriques.?®>2%* Différents pharmacophores sont alors générés,
comportant chacun un plus petit nombre de points pharmacophoriques, afin de représenter
I’ensemble de leurs combinaisons potentielles. La capacité de chacun de ces pharmacophores a
accommoder les ligands connus sera ensuite évaluée afin d’identifier les modeles les plus

pertinents.293.2%4

Enfin, les pharmacophores peuvent étre complétés et affinés par 1’ajout de volumes d’exclusion,
destinés a restreindre 1’espace accessible aux molécules qui seront alignées sur le
pharmacophore (Figure 44C). Les volumes d’exclusion peuvent étre définis de maniére
explicite a partir des données structurales du récepteur ou positionnés manuellement par
I’utilisateur. Les pharmacophores « structure-based » ainsi construits peuvent ensuite étre
utilisés pour le criblage de molécules, de la méme manicre qu’avec des pharmacophores

« ligand-based » (voir point 2.3.3.2.6) (Figure 44D-F).

2.4.3.2. Méthodes basées sur le complexe récepteur-ligand

Lorsque des données de co-cristallisation protéine-ligand sont disponibles pour la cible étudiée,

I’analyse des complexes récepteur-ligand permet d’obtenir des informations précises sur le
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mode d’interaction des ligands connus.?%30302 [ carte d’interaction peut étre extraite
directement du complexe recepteur-ligand et permet ensuite la sélection de différents
pharmacophores, comportant 1’ensemble ou une grande partie des interactions détectées

(Figure 45).3%
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Figure 45. Exemples de différentes hypothéses de pharmacophores obtenues a partir de
données de co-cristallisation protéine-ligand de la caspase 3 (CASP3) avec Discovery
Studio.®®® (A,B) Deux modéles pharmacophoriques différents proposés a partir de la méme
structure co-cristallisée (PDB 1gfw!®%). (C) Modele proposé a partir d’une autre co-
cristallisation de la caspase 3 (PDB 1re1'%). (D,E) Modéles pharmacophoriques A et B isolés.
Les volumes d’exclusion sont les mémes, sélectionnés a partir de [’encombrement du récepteur.
Deux modeles sont construits pour prendre en compte le caractére accepteur ou donneur de
liaisons hydrogénes d’un groupement carboxylique (HDB46&47 — HBA22&23). (F) Modéle
pharmacophorique C isolé. Ce modele differe largement de ceux obtenus a partir de la co-
cristallisation 1gfw.3%?

87



Les logiciels disponibles pour ce type d’analyse, dont LigandScout,¥” MOE,**® PHASE,!8®
HipHop!®® et de nombreux autres, différencient généralement six types d’interaction : donneur
ou accepteur de liaisons hydrogenes, charge électrostatique positive ou négative, points
hydrophobes et aromatiques. Dans le cas ou plusieurs co-cristallisations de la cible sont
disponibles, particuliérement lorsqu’elles accommodent différents ligands, il est important de
comparer les pharmacophores obtenus afin d’estimer leur robustesse et leur fiabilité (Figure
45).3%2 1 ’alignement préalable des complexes permet généralement un bon alignement de leurs
groupes fonctionnels et facilite la comparaison des différents pharmacophores.?%>301:302 Grjce
a l’augmentation du nombre de structures co-cristallisées disponibles, les méthodes
pharmacophoriques reposant sur le complexe récepteur-ligand sont de plus en plus utilisées
puisqu’elles reposent sur I’utilisation de données expérimentales d’une grande fiabilit¢ et

permettent la construction de modeéles trés pertinents,2%%301302

2.4.4. Quantitative Structure-Activity Relationship (QSAR) « structure-based »

Les méthodes QSAR « ligand-based » ont initialement été proposées et développées a une
période pendant laquelle un faible nombre de structure de protéines étaient disponibles. Le
logiciel CoMSIAZ%" fut proposé en 1999 alors que la PDB*®® comportait environ 9000 structures
cristallographiques. Par la suite, les méthodes QSAR ont été améliorees afin de permettent
I'utilisation des données structurales de la cible pour déduire les potentiels modes de liaison des
ligands et affiner leurs modeles, permettant ainsi de meilleurs prédiction des propriétées
biologiques des composés. Les données structurales utilisées peuvent étre des cristallographies
ou co-cristallographies a rayons X, en fonction des méthodes utilisées et du nombre de ligands
connus. Les méthodes QSAR « structure-based », également dites RD QSAR, sont
généralement classées selon trois catégories : 3D, 4D ou 7D-QSAR.%6:204 | e terme 7D-QSAR
dénomme [’utilisation de méthodes RD 4D-QSAR prenant spécifiquement en compte
I’adaptation du récepteur lors de I’accommodation d’un ligand (« induced-fit ») et différents

modeles de solvatation des complexes récepteur-ligand simulés.?%*

2.44.1. RD 3D-QSAR

Parmi les premiéres méthodes RD 3D-QSAR proposées, le logiciel VALIDATE®® permet la
prédiction de I’activité biologique de nouveaux composés grace a un modele de régression PLS
prenant en compte douze mesures des propriétés physico-chimiques et steriques d’un complexe
récepteur-ligand : énergie d’interaction électrostatique et stérique, logP, nombre de liaisons

rotatives, enthalpie de la formation du complexe recepteur-ligand et six mesures de surfaces
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hydrophiles et hydrophobes du récepteur lié ou non-lié.>* Les méthodes RD 3D-QSAR telles
que VALIDATE® peuvent étre mises en ceuvre de maniére directe lorsque plusieurs co-
cristallisations récepteur-ligand sont disponibles. Il est également possible de réaliser un
alignement préalable des ligands connus de la cible, par exemple avec des méthodes Rl 3D-
QSAR ou pharmacophoriques 3D, puis de positionner cet alignement dans le récepteur soit
manuellement, soit sur la base d’une co-cristallisation existante pour I’un des ligands. Une étape
de minimisation permettra ensuite de relaxer les conflits stériques, aboutissant généralement a
une modélisation des interactions récepteur-ligand suffisamment fiable pour construire des
modeles RD 3D-QSAR pertinents.3%

Une autre approche proposée par le logiciel COMBINE3® utilise un modéle de régression PLS
construit a partir des énergies d’interaction calculées localement. Dans un premier temps, les
énergies libres et liees du récepteur et des ligands sont calculées grace a un champ de force
(voir point 2.4.6.3.1). Les données structurales des complexes récepteur-ligand, obtenues par
co-cristallographie ou par modélisation, sont décomposées en fragments des ligands et en
régions du récepteur.®® Les énergies d’interaction Stériques et électrostatiques sont ensuite
évaluées entre chacun de ces fragments et chacune de ces régions. Les changements
énergétiques internes a chaque fragment et région, induits par la formation du complexe
récepteur-ligand, sont également quantifiés par rapport a leurs énergies libres.2® Un modéle de
régression PLS est ensuite construit pour corréler 1’activité biologique des ligands aux

variations énergétiques locales des fragments et régions.

=

Van der Waals interactions i8] Electrostatic interactibns

Figure 46. Structures de 46 inhibiteurs liés au récepteur de la beta-secretase 1 (BACE-1) (PDB
1w511%), Visualisation PyMol®% de la surface du récepteur, représentée de maniére semi-
transparente et colorée selon un spectre correspondant a [’échelle des coefficients d’une
régression PLS construite avec gCOMBINE®®" pour expliquer I'activité des ligands. (A)
Coefficients obtenus pour les interactions stériques entre fragments des ligands et régions du
récepteur. (B) Coefficients obtenus pour les interactions électrostatiques.%®
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Le logiciel gCOMBINE® implémente cette méthode avec une interface qui permet la
génération de graphiques pour I’analyse des résultats. Cette approche reposant sur 1’évaluation
locale des changements énergétiques a 1’avantage de permettre une visualisation directe des

interactions favorisant 1’activité des ligands dans le modéle statistique établi (Figure 46).

2.4.4.2. RD 4D-QSAR

Le formalisme des méthodes RD 4D-QSAR a été proposé en 2003 par Pan et al.>® a I’initiative
de Hopfinger, qui introduit précédemment les méthodes RI 4D-QSAR. L’approche proposee
repose sur I’'utilisation de simulations de dynamique moléculaire pour la modélisation des
complexes récepteur-ligand.3®® Comme pour les méthodes RI 4D-QSAR (voir point 2.3.4.3),
une grille d’occupation permet de détecter les caractéristiques physico-chimiques favorables ou
défavorables a 1’interaction des ligands (Figure 47A). L’utilisation de simulations de
dynamique moléculaire requiert la définition d’un référentiel stable pour le positionnement de
la grille d’occupation. L’utilisateur doit donc définir plusieurs points d’interaction fixes entre
le récepteur et chacun des ligands, sur la base de données expérimentales obtenues
préalablement. Le cas d’application présenté par Pan et al.>® utilise 47 inhibiteurs de la
glycogene phosphorylase b (GPb), tous analogues du glucose, permettant de figer spatialement
trois points d’interaction communs au glucose au cours des simulations. Les atomes du
récepteur situés entre 10 et 12 A de ces points d’interaction sont également figés afin de
maintenir la structure du récepteur au cours des simulations. Apres alignement des ligands sur
le récepteur, leurs positions sont minimisées avant de procéder a de courtes dynamiques
moléculaires. La grille d’occupation est ensuite analysée a chaque étape des simulations grace
a des régressions PLS et MLR, afin de détecter les points d’interactions favorables ou

défavorables a I’activité des ligands ainsi que leurs types physico-chimiques (Figure 47B).3%

Dans la méme étude, Pan et al.>® comparent leur approche RD 4D-QSAR & une étude RI 4D-
QSAR réalisée a partir d’un alignement initial identique de ces inhibiteurs de la GPb. La qualité
prédictive des modeles obtenus est similaire, bien que différents points d’interaction soient
identifiés (Figure 47C). Les différences obtenues peuvent étre expliquées, notamment, par un
alignement plus permissif des composés rigides avec I’approche RI 4D-QSAR, pour lesquels

des effets « induced-fit » seront observés avec ’approche RD 4D-QSAR.3%°
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Figure 47. Approches 4D-QSAR appliquées a 47 inhibiteurs de la GPb.3% (A) Représentation
du positionnement de la grille d’occupation a la surface du récepteur. Les atomes du récepteur
présents au bord de la grille sont figés au cours des simulations. (B) Représentation du meilleur
modéle RD 4D-QSAR obtenu (bleu : interactions favorables a [’activité des ligands, rouge :
défavorables). Plusieurs résidus du récepteur peuvent étre réorientés (vert, jaune). (C)
Comparaison des meilleurs modéles RD et Rl 4D-QSAR obtenus pour ces 47 inhibiteurs a
partir d’alignements initiaux identiques (jaune : RD 4D-QSAR, vert : Rl 4D-QSAR, rouge :

point d’interaction commun aux modéles).3%°
2.4.5. Approches de novo

Les méthodes dites de construction de novo reposent sur la connaissance du site actif de la cible
étudiée pour construire, de maniere incrémentielle ou combinatoire, des composés qui lui seront
spécifiquement adaptés.®!° Ces méthodes ont initialement été développées afin de réaliser des
assemblages d’atomes uniques ou de fragments moléculaires (approches « fragment-based »).
Si les approches utilisant un assemblage d’atomes permettent d’explorer une plus grande
diversité de molécules, elles présentent également le désavantage de générer un trés grand
nombre de composés dont il peut étre difficile d’extraire les « hits » les plus pertinents.®1® Le
développement des méthodes de novo a donc été focalisé sur 1’assemblage de fragments,
permettant d’explorer 1’espace chimique théorique de maniére rationnelle sans recourir a une
recherche exhaustive trop exigeante en temps de calcul. La majorité des méthodes reposent sur
I’utilisation de chimiotheques de fragments et d’algorithmes stochastiques permettant une
optimisation locale a chaque étape de la construction des molécules dans le site de liaison de la
cible.1° Une solution de conception de novo doit étre efficace en trois points principaux : (i)
I’assemblage des différentes fragments moléculaires, (ii) 1’échantillonnage de I’espace

chimique accessible et (iii) I’évaluation de la qualité des assemblages.3*
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2.4.5.1. Identification des sites d’interaction

La mise en ceuvre des approches de novo nécessite, dans un premier temps, 1’identification des
points d’interaction potentiels du site de liaison de la cible. Les interactions recherchées sont
généralement de type liaisons hydrogénes, interactions électrostatiques et hydrophobes.3°
Apres avoir identifié le site de liaison (voir point 2.4.1), celui-ci peut étre analyse de différentes
maniéres afin de construire une image négative du récepteur représentant ses points
d’interaction potentiels avec un ligand, similairement a ce qui est réalisé pour la construction
de pharmacophores « structure-based ». Des méthodes basées sur les régles, dont HSITE 3!
LUDI?%27 oy HIPPO,*? utilisent des critéres géométriques dérivés de données
expérimentales. D’autres types de méthodes, comme GRID,*®* GREEN®! ou LigBuilder,3®
reposent sur I’utilisation de grilles permettant de discrétiser I’espace a la surface du site de
liaison. Des sondes représentant la présence hypothétique d’un atome ou d’un groupe

fonctionnel a chaque point de la grille permettent ensuite de calculer des potentiels d’interaction

a la surface du site de liaison, puis d’identifier les sites d’interaction.

D’une maniére similaire, la méthode MCSS (Multiple Copy Simultaneous Search)®!® permet
également de déterminer les positions et orientations énergétiqguement favorables de fragments
moléculaires dans le site de liaison. De nombreuses copies de fragments moléculaires
fonctionnels sont d’abord positionnées a la surface du récepteur, utilisées comme sondes. Un
champ de force permet ensuite de minimiser leurs positions, simultanément et indépendamment
(voir point 2.4.6.2.3). Chacun de ces fragments minimisés sera ensuite soit éliminé, soit
conservé comme hypothese de départ pour 1’étape d’assemblage, en fonction de son énergie

d’interaction avec le récepteur. 310316

2.4.5.2. Assemblage des fragments moléculaires

L’assemblage des fragments peut étre réalisé selon différentes stratégies, éventuellement
combinées : par croissance (« fragment-growth »), par liaison (« fragment-linking »), a ’aide

d’une grille, par I’usage de dynamiques moléculaires ou de méthodes stochastiques.>°

L’assemblage par croissance s’initie par le placement d’un premier fragment au niveau d’un
site d’interaction du récepteur. Le site d’interaction et le fragment initial peuvent étre choisis
par I'utilisateur, par exemple lorsque des données expérimentales valident I’importance d’un
site d’interaction pour I’inhibition de I’activité de la cible. Le fragment initial sera étendu

progressivement par 1’ajout d’autres fragments, en maximisant leurs interactions avec le
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récepteur (Figure 48A-C).31° Cette approche a été implémentée derniérement dans les logiciels
Contour,%” AutoGrow, BOMB3*8 et FlexNoV0.3%

Fragment growth

Figure 48. Illustration du fonctionnement des méthodes « fragment-based » reposant sur la
croissance de fragments et liaison de fragments. (A-C) Croissance des fragments : le fragment
(vert) est étendu progressivement en maximisant ses interactions dans le site de liaison. (D, E)
Liaison des fragments : les fragments (vert) sont joints par [’ajout d 'un connecteur (violet). Les
interactions définies par le positionnement sont conservées dans la conception du nouveau
ligand.®

Pour un assemblage par liaison, la chimiothéque de fragments est explorée afin de sélectionner
et positionner plusieurs fragments complémentaires a chaque site d’interaction du récepteur.
Les hypotheses de liaison de ces fragments sont ensuite formulées de maniere exhaustive,
toujours en satisfaisant aux contraintes stériques du récepteur (Figure 48D-E).3!° Cette
approche est notamment utilisée par les logiciels MED-Hybridise,®® LigBuilder,3*® PRO-
LIGAND?? et GrowMol .32

Il est également possible de réaliser un assemblage de fragments ou d’atomes gréace a une grille
de points positionnée entre les sites d’interaction du récepteur.®132% Aprés avoir positionné les
différents fragments ou atomes adaptés aux sites d’interaction, ceux-ci sont reliés selon les plus
courts chemins passant par les points de la grille. Ces données permettent ensuite d’envisager
plusieurs hypotheses de liaison covalente des fragments ou atomes porteurs des caractéristiques
physico-chimiques nécessaires a 1’interaction avec le récepteur. Il est également possible de

commencer par la définition d’un squelette moléculaire que I’on rendra fonctionnel dans un
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second temps (Figure 49). Ces approches sont notamment implémentées dans les logiciels
BUILDER®2432% et Diamond Lattice.3?3

Figure 49. lllustration d’une conception moléculaire de novo a [’échelle atomique a [’aide
d’une grille de points. Les sites d’interaction sont reliés selon les plus courts chemins passant
par les points de la grille. Le chemin obtenu permet la construction de plusieurs squelettes
moléculaires, qui sont ensuite rendus fonctionnels par [’ajout d’atomes porteurs des
caractéristiques physico-chimiques adaptées au récepteur.3°

Enfin, quelques méthodes reposent sur 1’utilisation de dynamiques moléculaires pour assurer
un positionnement optimal des fragments dans le récepteur avant de procéder a I’assemblage.31°
Apres avoir placé les fragments aléatoirement dans le site actif, ceux-ci sont liés de maniére
covalente selon une procédure stochastique, puis une dynamique moléculaire est lancée. A
chaque intervalle de temps défini, un ou plusieurs fragments sont sélectionnés, toutes les
liaisons précédemment établies sont clivées puis reconstruites aléatoirement et chaque
assemblage est enregistré pour évaluation. Cette approche fut proposée pour la premiére fois en
1996 avec le logiciel CONCERTS®? et considérait a la fois les interactions fragments-récepteur
et fragments-fragments. D’autres approches furent ensuite développées pour prendre
exclusivement en compte les interactions fragments-récepteur et proposer différents modéles

de clivage et reconstruction des liaisons covalentes entre fragments.32"-3%

2.4.5.3. Echantillonnage de I’espace chimique

Quelle que soit la stratégie d’assemblage moléculaire choisie, les méthodes de conception de
novo doivent échantillonner 1’espace chimique accessible de maniere efficace, malgré le trés
grand nombre de molécules pouvant théoriquement s’inscrire dans le récepteur étudié.®*° Deux
approches principales sont distinguees, dites « depth-first search » (ou « recherche en
profondeur) et « breadth-first search » (ou « recherche en largeur »).3° La recherche en
profondeur ne retient que quelques solutions partielles a chaque étape du processus de
construction des molécules, en ne considérant qu’un nombre limité d’hypothéses de départ (i.e.

fragments initiaux) (Figure 50).
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Figure 50. [llustration du processus d’exploration de [’espace chimique réalise par les
méthodes « fragment-based » utilisant une recherche en profondeur. Seules quelques solutions

Y

partielles sont conservées a chaque étape de construction des molécules (représenté au
milieu).31°

Inversement, une recherche en largeur conserve et évalue I’ensemble des solutions partielles
générées a chaque étape, permettant une couverture exhaustive de I’espace chimique étudié.3*°
Les logiciels implémentant une recherche en largeur sont généralement ceux qui utilisent un
assemblage de fragments par liaison. L’espace de recherche étant initialement restreint par un
pré-positionnement optimal des différents fragments, cette procedure intensive en calculs peut

alors étre mise en oeuvre.?1°

Il existe également quelques méthodes qui procédent a un échantillonnage aléatoire de 1’espace
chimique, dont les logiciels LEGEND?3 et CONCEPTS®® qui emploient une approche de
Monte Carlo!'® combinée au critére de Metropolis. D’autres logiciels utilisent des algorithmes
génétiques ou évolutionnaires qui miment une sélection biologique des composeés les plus

pertinents. Parmi ceux-ci, LEA®® et sa nouvelle version LEA3D?3* représentent les molécules
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par leurs codes SMILES sur lesquels des opérateurs génétiques sont appliqués (mutation et

recombinaison) (Figure 51).

A B - Cc ‘

N1=CC=CC=C1[C=0] c1licioproal=ce=ciceic=c1 N1=CC=CC=C1C1=CC=C(CC)C=C1

Figure 51. Représentation d’une étape de recombinaison réalisée par [’algorithme génétique
du logiciel LEA3D.3* Les codes SMILES des molécules (A) et (B) sont combinés pour produire
la molécule (C).333

2.4.5.4. Evaluation de la qualité des assemblages

Lors de I’assemblages des molécules, celles-ci sont évaluées a chaque étape par une fonction
de score afin de guider la construction de ligands optimaux.'° Les premiéres approches de novo
utilisaient un score calculé uniquement a partir des contraintes stériques du récepteur
(BUILDER®*® et NEWLEAD?®*). De nombreuses fonctions de score ont ensuite été
développées, principalement réparties selon trois catégories : les fonctions de score basées sur
les champs de force, sur les connaissances et les fonctions de score empiriques.?’333% Les
fonctions de score utilisées par les méthodes de conception de novo, tres similaires a celles

utilisées par les méthodes de docking, sont détaillées en point 2.4.6.3.

2.4.6. Méthodes de docking

Les méthodes de docking ont pour objectif de prédire la capacité d’une molécule a se lier au
site d’actif d’une protéine, grace a une simulation de la conformation et de I’orientation qu’elle
adopte lors de sa liaison au récepteur.?®4* Elles sont généralement considérées comme
complémentaires aux criblages HTS in vivo, puisqu’elles permettent un premier filtrage in silico
des chimiothéques pour la détection des molécules les plus aptes a constituer des « hits » réels.
Pour ce faire, les logiciels combinent 1’utilisation d’un algorithme de recherche
conformationnelle a une fonction de score, permettant respectivement de générer différents
modes de liaison potentiels d’une molécule dans le récepteur (Ou « poses ») et de calculer un
indice d’affinité molécule-récepteur.?®# Les méthodes de docking ont deux objectifs
principaux : (i) I’identification de ligands de la cible étudiée a partir de larges chimiotheques,
grace a la prédiction de scores d’affinité ou de valeurs d’affinité réelles (Ki, ICso, etc.) et (ii)
déterminer les modes de liaison adoptées par les ligands dans le récepteur, permettant

notamment de procéder & des optimisations rationnelles des composés.?4
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2.4.6.1. Docking de molécules rigides

Jusqu’au milieu du XX® siécle, le mécanisme de liaison d’un ligand a une protéine était compris
comme un processus statique impliquant deux formes stériques complémentaires (concept
« clé-serrure »).3% Les premiéres approches de docking furent développées selon ce modéle, en
considérant les molécules et le site de liaison de la protéine cible comme des entités rigides.
Désormais populaire, le logiciel DOCK?3®" fut proposé dans sa premiére version en 1982 pour
le docking rigide de conformations moléculaires. Parmi les logiciels de ce type, DOCK (version
1),%7 FLOG®® et FRED®* procédent selon des méthodes assez similaires.?84* L’approche
proposée par FRED3® est la suivante. Aprés avoir généré les différentes conformations
moléculaires, leurs poses potentielles sont obtenues par énumération de I’ensemble des
translations et rotations dans un espace de recherche englobant le site de liaison de la protéine
cible (Figure 52). Une image négative du site de liaison permet ensuite d’éliminer les poses
stériguement incompatibles avec le récepteur, puis les meilleures poses sont optimisees.
L’intérét des méthodes de docking rigide réside dans leur rapidité d’exécution qui permet de

réaliser un premier filtrage de tres larges chimiothéques avant de procéder, par exemple, a la

mise en ceuvre de méthodes de docking flexible.?844
Initial 1D Structure ==
Enumerate Conformers .J J IIIII
Enumerate Rotations ..I r. r J
_ oSodod T S dodod
Enumerate Translations ._I ._I ._I e ’-.’-.’-. ._,._I._,
oBodod T & ododod

Eliminates poses that either
clash with the protein (green) or
are too far from the site (white)
using the negative image (blue)

Score poses and eliminate
those with low scores

Solid body optimize poses

Y

Figure 52. lllustration du protocole de docking rigide implémenté dans le logiciel FRED.3°
Les poses de basse énergie d’interaction ou stériquement incompatibles avec le site de liaison
(rouge) sont éliminées par étapes successives. Les meilleures poses sont ensuite optimisées,
toujours de maniére rigide, par quelques derniéres translations et rotations utilisant des
paramétres plus précis.®*°
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2.4.6.2. Docking de molécules flexibles

Bien que les méthodes de docking rigide permettent 1’obtention rapide de résultats
préliminaires, elles reposent toutefois sur des heuristiques non-représentatives du mécanisme
biologique d’interaction entre un ligand et son récepteur.?3* En réalité, une protéine peut étre
tres flexible et exister dans des états transitoires variés, dont certains seront plus aptes a amorcer
la liaison d’un ligand donné (Figure 53). Ce mécanisme est aujourd’hui connu et accepté sous
le nom de sélection de conformation (« conformational selection »).3493%2 Inversement, un
ligand peut induire une modification du récepteur comme, par exemple, un élargissement du
site de liaison ou un repositionnement des chaines latérales des acides aminés impliqués dans

I’interaction. Ce mécanisme est connu sous le nom d’effets « induced-fit » (Figure 53).249:340

Induced Fit

Conformational
Selection

Figure 53. Hlustration du mécanisme genéral de reconnaissance et de liaison d’une molécule
aune protéine. Le processus de sélection de conformation implique principalement la flexibilité
de la protéine cible, permettant d’atteindre une conformation apte a |’accommodation du
ligand (1-2-3), tandis que [’effet « induced-fit » est une modification structurale du récepteur
initiée par la fixation du ligand (4-3).3%

De nouvelles méthodes de docking ont ainsi été développées afin de prendre en compte ces
mécanismes de flexibilité, a la fois des molécules et de leurs récepteurs. La simulation de la
flexibilité d’un récepteur est désormais proposée par de nombreux logiciels de docking, bien
qu’elle ne soit pas systématiquement envisagée du fait des cofits calculatoires associés.®3344
Les algorithmes de docking permettant de simuler une flexibilité moléculaire peuvent étre
classés en trois catégories : les algorithmes de recherche systématique, stochastique ou
déterministe.>3#334 Une liste des principaux logiciels de docking rigide ou flexible est

disponible en point 2.4.6.4.

2.4.6.2.1. Recherche systématique

Les logiciels de docking utilisant une recherche systématique cherchent a approximer une

exploration de tous les degrés de liberté des liaisons covalentes rotatives d’une molécule, de 0
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a 360° selon un pas prédéfini, tout en évaluant le positionnement de ces conformations dans le
site de liaison.3*® Cette approche peut générer un trés grand nombre de conformations
moléculaires, conduisant a un probléme connu comme 1’explosion combinatoire du nombre de
possibilités (Equation 4).
360\"
Neconformations = (T)

Equation 4. Nombre de conformations moléculaires obtenues par une recherche systématique
utilisant un angle incrémentiel de 6° sur un composé comportant n liaisons rotatives.

Par exemple, la représentation d’une molécule comportant 7 liaisons rotatives avec un angle de
recherche incrémentiel de 60° peut produire jusqu’a 279.936 conformations différentes. Une
énumération de ce type, sans critéres énergétiques, peut toutefois produire des conformations
aberrantes. Deux types de recherches systématiques permettent de pallier ce probléme pour
procéder a un docking flexible : les méthodes de recherche exhaustive et les méthodes de

reconstruction incrémentielle.3*3

Parmi les méthodes reposant sur une recherche exhaustive, le logiciel GLIDE®* utilise une
premiére étape d’échantillonnage des conformations moléculaires tout en limitant I’explosion
combinatoire grace a une évaluation optimisée de leurs énergies libres : le processus
d’énumération est rapidement arrété lorsque certaines valeurs d’angles produisent des
conformations de trop haute énergie. Ensuite, pour faciliter la recherche de poses, GLIDE®*
considére chaque molécule comme la somme de son squelette rigide (« core ») et de ses régions
flexibles (Figure 54).

Figure 54. Représentation d 'une molécule par GLIDE, comme la Somme de son squelette rigide
(rouge) et de ses régions flexibles. Le barycentre (point bleu) et |'axe du squelette rigide,
donnée par ['axe de ses atomes les plus distants (bleu), permettent de placer et d orienter les
conformations moléculaires dans le site de liaison.3*

Le barycentre de chaque squelette rigide est ensuite positionné en chaque point d’une grille
englobant le site de liaison, puis leurs différentes orientations sont énumérées. Lorsque la

position et I’orientation d’un squelette rigide ne provoque pas de conflits stériques et que celui-
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ci est suffisamment proche de la surface du site de liaison, les différentes conformations de la

molécule associée lui sont superposées, puis scorées.>*

Les méthodes de reconstruction incrémentielle reposent sur une fragmentation des molécules
pour procéder ensuite a leur reconstruction en maximisant leurs interactions avec le site de
liaison.3#® Un des avantages principaux de cette approche, utilisée notamment dans DOCK
(version 6),347 FlexX3* et Surflex-dock,3#°3% est de permettre des temps de calcul linéaires a
I’augmentation du nombre de liaisons rotatives des molécules. Ce dernier utilise une variante
de D’algorithme Hammerhead®*® qui présente certaines similitudes avec les approches de
conception de novo. La premiére étape du protocole de Surflex-dock3*° consiste a
cartographier le site de liaison grace a trois types de fragments sondes (CHs, C=0 et N-H)
placés et optimisés de maniere a maximiser leurs interactions avec le récepteur, tout en couvrant
I’intégralité de son volume. Cette procédure permet I’obtention d’un prototype exhaustif de

ligand idéal dit « protomol » (Figure 55).34%3%

Figure 55. Protomol généré pour la f-lactamase Adénosine MonoPhosphate cyclique (AMPc)
par extension de [’espace de recherche a 4 A autour d’un de ses inhibiteurs co-cristallisé (PDB

2rowo),

La procédure de docking utilise une fragmentation des molécules par rupture des liaisons
covalentes non-aromatiques, puis une recherche des conformations des fragments. Chacune des
conformations de fragments obtenues est d’abord alignée sur le protomol gréace a une fonction
de similarité morphologique.®! La position des fragments qui présentent les meilleurs scores
d’affinité avec le récepteur est ensuite optimisée localement, puis sert de point de départ pour
positionner les fragments suivants et reconstruire des poses moléculaires par superposition
maximale avec le protomol. 346349351 | es poses finales sont évaluées de maniére similaire, par

une fonction de superposition au protomol donnée par I’algorithme Hammerhead.34®
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2.4.6.2.2. Recherche stochastique

Les logiciels de docking utilisant une recherche stochastique procédent a des changements
aléatoires des variables de translations, rotations et torsions conditionnant la position et la
conformation des molécules dans le site de liaison de la cible. Les algorithmes génétiques433#

et de Monte Carlo*° comptent parmi les approches les plus utilisées.®343:344

Les méthodes de Monte Carlo!® évaluent donc 1’impact de chaque modification aléatoire
itérative de la position et/ou de la conformation d’une molécule sur I’énergie de sa pose dans le
site de liaison. Lorsque la modification opérée produit une pose de plus haute énergie qu’a
I’étape précédente, cette modification peut étre acceptée ou rejetée en fonction du critére de
Metropolis (Figure 56).11° Ces étapes sont généralement répétées entre 100 et 10.000 fois pour
chaque molécule, en fonction du nombre de pas initialement choisi ou jusqu’a atteindre une

énergie minimale.3%?

E = +0.36 kcal/mol E = +0.22 kcal/mol E = 0.00 kcal/mol E = +0.10 kcal/mol
™~
Bond rotation Bond rotation Bond rotation Over N
Translation —{ Translation Translation / iterations
Rotation £ F Rotation Rotation (

L —~ .
- S om
PR § - &*\/\_\& - ({\, - 3 =

>
Generate initial

conformation Better E: Accept Better E: Accept Accept or Reject?
use Metropolis to decide

Figure 56. lllustration du fonctionnement d’un algorithme de Monte Carlo!® appliqué au
docking flexible de molécules. Une ou plusieurs modifications aléatoires peuvent étre réalisées
a chaque étape.?’

Les logiciels MCDOCK,**® ProDOCK,** AADS,*® QXP,*® ParDock,*®" DockVision®®? et
ICM3® reposent principalement sur une procédure de Monte Carlo.* Le logiciel ICM*®° utilise
une premiére étape de placement aléatoire de conformations moléculaires dans une boite
centrée sur le site de liaison, qui permet également de limiter I’espace de recherche pour la suite
de la procédure. Pour optimiser I’évaluation de 1’énergie des poses, le récepteur est représenté
gréace a une grille de potentiels hydrophobes, stériques, électrostatiques et accepteurs ou

donneurs de liaisons hydrogénes.*°

Les algorithmes génétiques miment 1’évolution des systémes biologiques telle que décrite par
la théorie de I’évolution de Darwin.>®° Les opérateurs génétiques (réplication, recombinaison,

mutation, sélection) sont ici adaptés afin de manipuler les variables (chromosomes)
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conditionnant la position et la conformation des molécules dans le site de liaison.3*33* Aprés
avoir positionné un petit nombre de conformations initiales dans une boite englobant le
récepteur, celles-ci sont modifiées itérativement par recombinaison de deux conformations
(échange d’une partie de leurs variables d’état) ou par mutation d’une conformation
(modification aléatoire d’une ou plusieurs variables d’état) (Figure 57). Aprés chaque
modification, une fonction de score permet de sélectionner les conformations qui seront a
nouveau modifiées pour produire la géneération suivante. La population de conformations
moléculaires initiales produit donc, successivement, de nouvelles générations de conformations
qui tendent vers une solution optimale. Ce type d’algorithme est implémenté, notamment, dans
les logiciels AutoDock®®* et GOLD.%

Chromosome Parents Children
fl — A ~ -~ —A— ~
-19 101 -19 101
134 L -171 134 -171
95 ( r -175 Reproduction 95 J -175
Crossover — 178, ’*»-(" 69 179 (’ *-}, ﬁ 69
point 19 1 A - 86 m 86 A X NA . o 19
75 X \ [ -61 -61 1 r J\ ). 32 «— Mutation
-7 -l.‘,, S -77 -77 T g e -7
Translation —» x, vy, z "~ XYz X ¥z ) AR
Orientation —s ¢, 0, v 0.0,y o, 0, y , 0,y
E = +2.2 kcal/mol E =-22.8 kcal/mol E =-13.3 kcal/mol E = +295 kcal/mol
Selection of the
next generation
Removed ;(7); 1;3 Removed
’/\ -175 95
AL /[ 69 179
86 86
= }' -61 -61 1 &),
A 77 T7 Nt
X V¥ Z X ¥z
0, 6, v o, 0, v
) . —

Next Generation

Figure 57. Illlustration du fonctionnement d’un algorithme génétique appliqué au docking

flexible de molécules. Le chromosome représenté contient les valeurs des angles de torsions

d’une conformation moléculaire.?’

2.4.6.2.3. Recherche déterministe

Les logiciels de docking peuvent également utiliser des méthodes de recherche déterministe :
les simulations de dynamique moléculaire et les procédures de minimisation d’énergie.343262
Les méthodes de dynamique moléculaire reposent sur 1’équation du mouvement décrite par
Newton pour simuler 1’évolution d’un systéme récepteur-ligand au cours du temps a I’échelle
atomique.®23%3 La simulation est initialisée par I’attribution de vitesses a chaque atome du

systéeme selon une distribution caractérisant une température donnée. La position de chaque
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atome est ensuite recalculée a tres courts intervalles de temps en fonction des forces qui lui sont
appliquées, dérivées des énergies potentielles et cinétiques des atomes environnants (Equation
5). Cette technique permet donc d’observer finement la trajectoire d’une molécule dans le site
de liaison de la protéine cible et la stabilité des interactions établies. Cependant, avec des temps
de calcul raisonnables, les méthodes de dynamique moléculaire tendent & positionner les
molécules selon des minimums locaux d’énergie et ne permettent pas systématiquement
d’identifier une pose d’énergie minimale globale dans le site de liaison.%6?%%3 Une stratégie
envisageable pour pallier ce probleme consiste a utiliser différentes poses initiales pour lancer
plusieurs dynamiques moléculaires.®** Si les temps de simulation restent trop élevés pour
utiliser cette approche a large échelle, elle peut toutefois étre envisagée pour optimiser et valider
un petit nombre de poses moléculaires. 362363

d*r,  F

=7 =

m;

Equation 5. Equation de Newton utilisée pour le calcul de la nouvelle position d’un atome
aprés un intervalle de temps (d?ri/dt?) en fonction de sa masse (mi) et de la somme des forces
qui lui sont appliquées (Fi).

Les méthodes de minimisation d’énergie reposent sur I’usage de champs de force (voir point
2.4.6.3.1) pour optimiser, dans le cas des méthodes de docking, les positions atomiques d’un
complexe récepteur-ligand selon leurs énergies a la fois intra et intermoléculaires. Les temps
d’exécution associés sont trés courts et permettent d’obtenir des poses plus proches de la réalité
biologique, notamment en affinant les positions des chaines latérales des acides aminés
impliqués dans I’interaction. Cette approche identifie donc des minimums énergétiques locaux

et est majoritairement utilisée pour affiner les poses moléculaires.

2.4.6.3. Calcul des scores d’affinité

Aprés avoir obtenu des poses moléculaires, les méthodes de docking utilisent des fonctions de
score permettant de calculer I’affinité de liaison entre une molécule et son récepteur.?’3333%
Cette derniere étape est tout aussi importante que 1’étape d’échantillonnage précédente, puisque
les nombreuses poses générées pour chaque molécule doivent desormais étre triées par les
fonctions de score afin d’identifier la conformation bioactive d’un ligand. Inversement, lorsque
la molécule dockée est inactive sur la cible, les fonctions de score doivent attribuer des scores
d’interaction défavorables a 1’ensemble des poses. L’échantillonnage des poses permet

généralement d’obtenir la conformation bioactive d’un ligand parmi les solutions proposeées.

Cependant, les fonctions de score actuelles n’attribuent pas systématiquement les meilleurs
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scores d’affinité a ces conformations bioactives. Leur développement et leur amélioration fait

1’objet d’un effort de recherche important.?’333%

Les fonctions de score calculent une énergie d’interaction en réalisant la somme de termes
indépendants qui permettent d’approximer 1’énergie des phénoménes physiques impliqués :
complémentarité de forme, interactions électrostatiques et de van der Waals, interactions
hydrophobes et énergies de désolvatation. Ces énergies peuvent étre calculées directement ou
indirectement par les fonctions de score grace a des mesures de complémentarité geomeétrique,
de chevauchement intra et intermoléculaire, d’aires de contact, de proximité et de charge
atomique, des contacts électrostatiques et des énergies de solvatation.?’*33% Chacun de ces
termes apporte une contribution favorable ou défavorable au score d’interaction. Les fonctions
de score peuvent étre classées selon trois catégories : les fonctions de score basées sur les

champs de force, sur les connaissances et les fonctions de score empiriques.

2.4.6.3.1. Fonctions basées sur les champs de force

Les fonctions de score basées sur les champs de force utilisent un calcul indépendant de
I’énergie d’interaction récepteur-ligand et des énergies internes de la molécule et de la protéine
cible. Cette procédure est notamment intéressante pour 1I’'implémentation de logiciels de
docking puisque la majorité d’entre eux utilise une unique conformation de la protéine cible, ce
qui accélere les calculs de scores.?” L’expression d’un champ de force prend généralement la

forme donnée en Equation 6.

E = Z K (r—r))%+ Z Ky (0 —6y)* + Z Kr[1+ cos(ng — ¢y)]

Liaisons Valences 6 Torsions
12
Oij  Oij qiq;
t ) dEj\l—m 5|t y—
T T 47T80Tij
VDW J Coulomb

Equation 6. Forme générale de ’expression d’un champ de force. Les trois premiers termes
décrivent les contributions intramoléculaires a l’énergie totale du systeme. Les deux derniers
termes correspondent aux interactions intermoléculaires de van der Waals (ici représentées
par un potentiel de Lennard-Jones 12-6) et electrostatiques (Ki, Kv et Kt : facteurs de penalité
pour les écarts de distance des liaisons covalentes, des angles de valence et de torsion, r et ro :
longueurs des liaisons covalentes mesurées et de référence, 0 et 0o . valeurs des angles de
valence mesurées et de référence, ¢ et po : valeurs des angles de torsion mesurées et de
référence, £ : profondeur du puits de potentiel, oij : rayons de van der Waals, rj : distance
interatomique, & : constante diélectrique, gi et g; : charges des atomes i et j).3%

104



Les fonctions de score peuvent reposer sur différents champs de force utilisant des constantes
specifiques, des termes supplémentaires ou se limitant au calcul des interactions stériques et
électrostatiques.?’ Parmi les logiciels de docking, AutoDock>®! et DOCK (version 6)3 reposent
sur le champ de force AMBER, %3¢ GOLD® repose sur le champ de force Tripos®’ et ICM?359
repose sur le champ de force ECEPP/3.3%® La fonction de score hybride d’ICM3® ajoute
notamment des termes empiriques permettant de prendre en compte I’entropie des angles de
torsion et de considérer les liaisons hydrogenes de maniere géométrique. GOLD® et

AutoDock®! utilisent également des termes spécifiques aux liaisons hydrogénes.

2.4.6.3.2. Fonctions empiriques

Les fonctions de score empiriques sont congues pour reproduire des valeurs d’affinité
expérimentales en utilisant des termes pondérés et calibrés par des méthodes de régression
statistique ou d’apprentissage sur des données de complexes protéine-ligand co-cristallisés. Si
ces fonctions présentent I’avantage d’étre plus facilement interprétables que celles basées sur
les champs de force, elles peuvent toutefois étre trés dépendantes des jeux de données utilisés
pour leur calibration.®® La nature, la forme et les coefficients des termes implémentés varient
selon les fonctions de score. Par exemple, le logiciel LUDI?®®2%7 ytilisait initialement deux
termes pour la considération isolée des liaisons hydrogenes neutres et des liaisons hydrogenes
ioniques, tandis que la fonction ChemScore®™ utilise un terme unique. LUDI?*®?%7 prend en
compte les interactions hydrophobes grace a un calcul des surfaces accessibles au solvant,
tandis que ChemScore®” évalue la proximité de paires d’atomes hydrophobes. La fonction F-
Score®#® utilise un terme spécifique aux interactions aromatiques. Différents modéles ont
également été proposés pour le calcul des énergies de solvatation et de désolvatation.3'1-37
Parmi les développements récents, la fonction ID-Score®™* a été calibrée sur 2278 complexes
co-cristallisés et utilise 50 descripteurs réparties en 9 catégories : interactions de van der Waals,
électrostatiques, aromatiques, hydrogénes et métal-ligand, effets de désolvatation, entropie,

complémentarité et propriétés des surfaces moléculaires.

2.4.6.3.3. Fonctions basées sur les connaissances

Les fonctions de score basées sur les connaissances (« knowledge-based ») sont également
construites grace a des données de co-cristallisation et d’affinité expérimentales, selon une
méthodologie différente. Dans un premier temps, une analyse statistique permet de déterminer
les fréquences et les distributions de distances de chaque type de paires d’atomes intervenant

dans une interaction récepteur-ligand. Ces données permettent d’obtenir des potentiels
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d’énergie distance-dépendants pour chaque type de chaque paire atomique. Un score
d’interaction peut ensuite étre donné par la somme des potentiels énergétiques attribués a
chaque contact interatomique entre une molécule et son récepteur, en fonction des distances de
contact et par rapport a une distribution de référence calculée pour des contacts atomiques
internes & une protéine (fonction de distribution radiale) (Equation 7). Ce type de fonctions de
score permet notamment de modéliser de maniere implicite des phénomenes difficiles a
quantifier explicitement, dont les effets entropiques et les énergies liées au solvant.3">38 Un
autre avantage des fonctions de score basées sur les connaissances est leur vitesse de calcul qui
les rend particuliérement adaptées au criblage de larges chimiothéques. DrugScore,®”
SMoG,° Flex X34 et PMF3">378 font partie des plus utilisées. PMF37>378 g été déclinée dans
de nombreuses formes et calibrée en utilisant jusqu’a 44.585 complexes protéine-ligand co-

cristallisés.3”

Score PMF = Z Aij(r) = Z _kBTln<fvol(r)pljj(r))

contacts contacts pbulk

Equation 7. Equation de la fonction de score de PMF dans sa version initiale.*’® Le quotient
PV(N/pu correspond & une fonction de distribution radiale décrivant la probabilité
d’observer une paire d’atomes impliquée dans une interaction récepteur-ligand en fonction de
leur distance et par rapport a une distribution de distances de référence (Aj(r) : énergie
attribuée a un contact interatomique ij en fonction de sa distance (r), ks : constante de
Boltzmann, T : température absolue du systéme, p'(r) : densité d’une paire d’atomes ij en
fonction de leur distance, calibrée sur des complexes récepteur-ligand, plpui : densité d une
paire d’atomes ij en fonction de leur distance, calibrée sur des protéines de référence non-
complexées, fvoi(r) : facteur de correction du volume du ligand).37

2.4.6.3.4. Scores consensus

Bien que I’utilisation des fonctions de score présente un intérét certain, chaque type de fonction
de score posséde ses imperfections et aucune d’entre elles ne permet actuellement d’attribuer a
coup sir le meilleur score d’affinité a la conformation bioactive d’un ligand parmi les
différentes poses proposées par les logiciels de docking.?”33%® Ainsi, I'utilisation de méthodes
consensus a été proposée pour combiner et tirer le meilleur profit de plusieurs logiciels de
docking et/ou fonctions de score appliquées dans le cadre d’une méme étude. L ’hypothése sous-
jacente est que la probabilité qu’une molécule soit active doit augmenter si cette molécule est
associée a de bons scores d’affinité selon plusieurs fonctions de score. De plus, puisque les
fonctions de score prennent en compte différents aspects des interactions récepteur-ligand,

celles-ci peuvent se compléter pour mieux décrire une interaction. Deux types d’approches
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peuvent étre différenciés : (i) le consensus de plusieurs fonctions de score appliquées aux poses
obtenues lors d’une expérience de docking unique et (ii) le consensus de plusieurs expériences

de docking utilisant chacune leur fonction de score, 3833

Model Score A Score B Score C Score D Consensus
Score Rank score Score Rank score Score Rank score Score Rank score

1 12 0 55 0 43 0 241 0 0

2 22 0 46 0 113 0 283 1 1

3 12 1 92 1 221 1 299 1 4

4 78 0 82 1 182 0 251 0 1

5 98 1 77 0 192 1 263 0 2

Tableau 8. lllustration du fonctionnement d’une méthode consensus d’intersection avec 5
composés, 4 méthodes de docking et un score binaire positif pour les composés présents dans
les 40% de téte d 'un classement.®?

La premiére application d’un consensus aux méthodes de docking a été décrite par Charifson
et al. selon une approche d’intersection.®® Pour chaque méthode de docking utilisée, les
composés sont d’abord classés selon leurs scores d’affinité en considérant uniquement la
meilleure des poses obtenues. Un score binaire est ensuite attribué & chacun en fonction de sa
présence ou absence dans un pourcentage des composés les mieux classés, indépendamment
pour chaque fonction de score. Le score consensus obtenu correspond a la somme de ces scores
binaires (Tableau 8). Dans le cadre de cette étude, cette approche permit de sélectionner des
fractions de composeés pour lesquelles le taux d’enrichissement en actifs est toujours supérieur
aux taux obtenus sur des fractions de mémes tailles avec I'usage de fonctions de score
indépendantes.®? Cette procédure peut toutefois produire des intersections consensus de petites
tailles, particulierement lorsque : (i) le pourcentage de composés sélectionnés dans chaque
classement est faible, (ii) ces classements se recouvrent peu ou (iii) un grand nombre de
méthodes de docking ou de fonctions de score est utilisé.’®? En général, les taux
d’enrichissement ainsi obtenus sont satisfaisants bien que le taux d’actifs total retrouvés reste

faible 381-383

D’autres approches permettent de calculer un consensus pour réordonner une liste compléte de
molécules. Par exemple, il est possible de réaliser la somme des rangs de chaque composeé dans
les classements obtenus par différentes méethodes de docking (« sum-ranks »), le minimum des
rangs (« min-rank », seul le meilleur rang est conserve) ou la somme des meilleurs rangs
(« deprecated sum-ranks », le plus haut rang d’un composé est éliminé et la moyenne des rangs
est calculée).®® Pour I’approche « deprecated sum-ranks », lorsque le consensus utilise de

nombreuses méthodes de docking, il est possible d’éliminer les deux ou trois plus hauts rangs.
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Ces consensus peuvent également étre appliqués directement sur les scores d’affinité attribués
aux composés (aprés normalisation) ou leurs z-scores (nombre de déviations standard d’un
score par rapport a leur moyenne). L usage de régressions statistiques a également été décrit,
avec des performances comparables aux différents types de consensus précédemment

cités. 384385 |_es méthodes consensus sont également discutées dans nos résultats en point 1.2.

2.4.6.4. Principaux logiciels de docking

Parmi les nombreux logiciels disponibles, AutoDock,**! GOLD®® ou GLIDE* ont été utilisés

dans plus de 50% des études de docking publiées entre 1990 et 2013.%% Une liste exhaustive

des logiciels de docking a été compilée en 2015 par Chen (extrait en Tableau 9).38

- Récepteur | Algorithme de recherche | Algorithme de .
Logleed flexible conformationnelle recherche de pose SOTEIO) EE 5T
DOCK v6¥7 oui Svstématiaue Fragmentation Basée sur un champ
y g reconstruction de force
FloxX38 Non Systématigue Fragmentat_ion Basée_ sur les
reconstruction connaissances
Surflex-dock®>® Non Systématique Fragmentation Empirique
reconstruction
. Génétique .
_ 387
PSI-DOCK Non Stochastique Tabou’® Empirique
. . . Basée sur un champ
361
AutoDock Oui Stochastique Geénétique de force
. . . Basée sur un champ
93
GOLD Oui Stochastique Génétique de force
GLIDE®® Non Stochastique Monte Carlo Empirique
FRED?3 * Non Systématique Exhaustif Empirique
ICM35° Oui Stochastique Monte Carlo Basée sur un champ
de force / Empirique
. Basée sur un champ
353
MCDOCK Non Stochastique Monte Carlo de force
. . Basée sur un champ
354
ProDOCK Oui Stochastique Monte Carlo de force
AADS?**® Non Stochastique Monte Carlo Basee sur les
connaissances
QXP36 Non Stochastique Monte Carlo Basée sur un champ
de force
ParDock®’ Non Stochastique Monte Carlo Basée sur un champ
de force
DockVision®® Non Stochastique Monte Carlo Basée sur un champ
de force

Tableau 9. Principaux logiciels permettant la mise en ceuvre de docking rigide ou flexible de
molécules. (*) FRED®** est congu uniquement pour un docking de conformations rigides.?’-3%
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2.4.6.5. Limites des méthodes de docking

Dans la vaste majorité des cas, les études de criblage virtuel sont conduites sur de larges
chimiothéques de composés en maintenant un récepteur rigide et en simulant la flexibilité des
molécules criblées.** Bien que cette approche présente un grand intérét pour procéder au
premier filtrage d’une chimiothéque, les modéles utilisés ne réalisent qu’une approximation de
des phénomenes biologiques de sélection de conformation, des effets « induced-fit » et des
interactions qui régissent 1’affinité d’un ligand pour le site de liaison d’une protéine.?49:340-342
Le choix et la paramétrisation d’un logiciel de docking doivent donc étre adaptés a la cible et a

la chimiothéque étudiée.

2.4.6.5.1. Flexibilité du site de liaison

La structure d’un site de liaison est directement affectée par la flexibilité d’une protéine a petite
comme a large échelle. Les changements conformationnels observés sont généralement limités
aux mouvements des chaines latérales des acides aminés du site de liaison. Cependant, ils
peuvent également consister en une restructuration ou déstructuration d’une partie de la
protéine, ce qui peut moduler le volume du récepteur (Figure 58). A I’extréme, les protéines
trés flexibles constituent des cibles difficiles a étudier avec les méthodes de docking du fait de

la complexité de la paramétrisation et des temps de calcul nécessaires a leur succes.

Figure 58. Superposition de 3 structures cristallographiques de la protéine de choc thermique
90 (HSP9O) illustrant différents degrés de déstructuration d’une hélice a impliquée dans le site
de liaison (PDB® 4lwe (vert), 4bqg (cyan) et 4bgj (rose)). La structure de cette hélice a un
impact direct sur le mode de liaison des ligands puisque celle-ci peut étre orientée soit vers
'intérieur, soit vers [’extérieur du site de liaison.

Différentes approches permettent de prendre en compte la flexibilité d’une protéine ou de son

site de liaison. Les méthodes de dynamique moléculaire considérent explicitement 1’ensemble
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du systéme protéine-ligand comme flexible au prix de calculs importants (Figure 59A). Celles-
ci ne peuvent donc pas étre appliquées a large échelle et sont généralement utilisées pour une
derniere étape de validation des poses ou pour le docking de fragments lors de courtes
simulations. Parmi les approches alternatives, plus économes en calculs, il est possible de : (i)
traiter seulement quelques résidus du site de liaison comme flexibles, (ii) utiliser plusieurs
conformations de la protéine cible (« Ensemble docking ») ou (iii) utiliser une fonction de score

permissive concernant les conflits stériques (« Soft docking »).38°

ll ratie rigide (A) Protéine flexible (C) Docking d'ensemble
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Figure 59. Schématisation des différentes approches permettant de prendre en compte la
flexibilité d’une protéine ou de son récepteur.38®

Lorsque 1’on souhaite simuler uniquement la flexibilité des chaines latérales, quelques résidus
du site de liaison peuvent étre definis comme explicitement flexibles au cours de la simulation
(Figure 59B). Différents angles de valence et de torsions de ces chaines latérales pourront alors
étre explorés par les logiciels, similairement a ce qui est réalisé pour explorer les conformations
moléculaires. 1l est également possible d’utiliser des banques de rotameres pour limiter le
nombre des conformations étudiées a celles qui sont le plus fréquemment observées
expérimentalement.-3% Une autre approche, proposée notamment par le logiciel FlexE,3%
permet d’aligner plusieurs structures d’une protéine pour regrouper différents types de
mouvements des chaines latérales et considérer uniquement leurs instances représentatives lors
du docking. Cette procédure nécessite toutefois d’utiliser des structures pour lesquelles le

squelette carboné est trés similaire.3%

L’approche de docking d’ensemble permet d’utiliser un ensemble de conformations qui
présentent de plus larges variations pour procéder a un docking selon chaque état du récepteur
(Figure 59C). Ces conformations peuvent étre choisies par 1’étude de différentes structures
cristallographiques, de données de RMN ou générées par dynamique moléculaire.’** La
premiére approche de docking d’ensemble a été proposee en 2007 et repose sur une procédure

de recherche de pose optimisée pour choisir a moindre colt computationnel la conformation du
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récepteur la plus apte & accommoder une molécule donnée.3*® Un docking « classique » est
ensuite réalisé en utilisant cette conformation.3® Une autre approche plus colteuse mais
toutefois efficace consiste a réaliser le docking de chaque molécule sur chaque conformation
de la protéine cible, puis sélectionner la pose ayant obtenu le meilleur score d’activité pour

chaque molécule.®%

Enfin, le principe du « soft docking » prend en compte la flexibilité du récepteur lors de la phase
de calcul des scores d’affinité (Figure 59D).3%:3% e potentiel de Lennard-Jones des fonctions
de score utilisées, habituellement 12-6, est ici remplacé par un potentiel 9-6 ou par d’autres
termes plus permissifs autorisant des conflits stériques mineurs (voir point 2.3.4.2 et Figure
34). Cette approche permet ainsi de simuler un mouvement de retrait des chaines latérales vers

I’intérieur du site de liaison lors de la fixation d’un ligand.3%:3%°

2.4.6.5.2. Role du solvant

D’autre part, la majorité des logiciels de docking ignorent les effets liés au solvant dans leur
génération des poses moléculaires et leur calcul des scores d’affinité. Cependant, le solvant peut
interagir naturellement avec une molécule en formant des liaisons hydrogenes avec celle-ci.
Lors de la fixation d’un ligand dans un site de liaison, de nombreuses molécules d’eau qui sont
liées a ces deux entités doivent donc rompre leurs interactions et laisser place a la formation de

nouvelles interactions récepteur-ligand (Figure 60).

Figure 60. lllustration de la fixation d un ligand dans un site de liaison en présence de solvant.
Une molécule d’eau structurale (vert) intervient dans le mode de liaison (violet : surface
accessible au solvant du ligand, bleu : molécules d’eau, rouge : interactions récepteur-
ligand).4°

Les méthodes de dynamique moléculaire permettent de prendre en compte ces phénomeénes de
désolvatation de maniere explicite mais ne sont pas adaptées au criblage a large échelle. Ainsi,
des modeles de mécanique moléculaire tels que PB/SA (Poisson-Boltzmann Solvant Area)**

et GB/SA (Generalized Born Solvant Area)* ont été développés afin de considérer le solvant
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de maniere implicite. Ceux-ci permettent d’ajouter au calcul des scores d’interaction des termes
pénalisants en fonction de la taille des surfaces moléculaires désolvatées ou du nombre et des
énergies des molécules d’eau dont I’interaction est rompue.*®® Ces modéles font réguliérement
I’objet d’optimisations afin de réduire les colts calculatoires nécessaires a leur application dans
le cadre de criblages haut débit, mais peuvent déja étre utilisés en routine pour affiner ou valider

les prédictions d’énergies d’interaction de « hits ». 44407

Certaines molécules d’eau, que I’on nomme molécules d’eau structurales, peuvent toutefois
rester impliquées dans une interaction récepteur-ligand et jouent un role de « relai » des liaisons
hydrogénes tout en participant a 1’organisation tridimensionnelle du site de liaison (Figure 60).
Une étude menée par Klebe en 2015 démontre que des ligands tres similaires, adoptant des
poses trés proches dans un méme site de liaison, peuvent accepter ou déplacer des molécules

d’eau structurales en fonction de 1’énergie libre des poses obtenues (Figure 61).4%8
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Figure 61. Poses cristallographiques de deux ligands dans le site de liaison de [’aldose

Trp20

réductase (ALR2). La pose du ligand 1 comprend une interaction avec une molécule d’eau
structurale qui diminue [’enthalpie du systeme. Le ligand 2 déplace cette molécule d’eau et
permet de diminuer [’entropie de cette pose. Les énergies libres des poses des ligands 1 et 2
sont proches.*%®

Lorsque des données cristallographiques, par exemple, indiquent qu’une molécule d’cau est
présente de maniére stable dans un site de liaison, celle-ci peut étre explicitement considéree
comme faisant partie du récepteur lors du docking. La majorité des méthodes de docking
permettent d’ajouter des molécules d’eau structurales a un récepteur en les considérant comme
figées dans un récepteur rigide, ce qui limite les performances de ces approches.*%®410 Le

logiciel rDock*!! pallie ce probléme en laissant a I’utilisateur le choix des positions initiales et
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des paramétres de mobilité des molécules d’eau structurales, tandis que SLIDE*? utilise une
approche basée sur les connaissances pour identifier les molécules d’eau susceptibles d’étre
conservées dans un complexe récepteur-ligand et pénalise les poses qui déplacent des molécules
d’eau considérées comme structurales. Le logiciel FlexX3* propose une option qui autorise
I’intégration de molécules d’eau dans le processus de construction incrémentale des poses. Les
positions des molécules d’eau structurales peuvent étre précisées par 1’utilisateur ou prédites
par FlexX.>® La construction incrémentale des poses est ensuite réalisée en fonction des
interactions récepteur-ligand établies et des entropies des deux entités selon différentes
combinaisons de présence des molécules d’eau structurales, permettant ainsi de déterminer les

meilleures poses en présence de solvant.34

2.4.7. Succes du criblage virtuel « structure-based »

Les différentes approches « structure-based » précédemment citées font désormais partie
intégrante du processus de développement de nouveaux médicaments.**® Les criblages virtuels,
qu’ils soient réalisés par des méthodes de docking, des approches de novo ou a moindre échelle
grace a des modéles pharmacophoriques, permettent d’augmenter le nombre de « hits » obtenus
expérimentalement pour amorcer ce processus. Les modeles pharmacophoriques et QSAR
constituent ensuite un outil précieux pour I’optimisation des « leads ». Le Tableau 10 recense
29 exemples de médicaments commercialises entre 1995 et 2009 pour lesquels 1’étude de la

structure de la cible et des relations structure-activité des composés a joué un role crucial 4*3

Par ailleurs, le succés de ces approches rationnelles a conjointement donné lieu a une
modernisation des moyens de protection de la propriété intellectuelle.*** Jusque récemment les
brevets utilisaient majoritairement des structures de Markush et des descriptions de classes de
composés pour protéger 1’utilisation commerciale d’une molécule spécifique dans un ou
plusieurs cadres thérapeutiques définis. Désormais, il est également possible d’utiliser une
description pharmacophorique géométrique pour revendiquer un ensemble de composés a ces
fins.*4 Le premier brevet de ce genre a été déposé en 1997 et utilise plusieurs descriptions
pharmacophoriques couplées a des structures de Markush (WO 98/004913).*> Quelques
dizaines de brevets de ce type ont été déposés depuis (WO 98/046630,41% US 7897162, etc.).
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Nom du composé | Année Cible Indication Référence

Dorzolamide 1995 Anyhdrase carbonique Glaucome 418
Saquinavir 1995 Protéase du VIH SIDA 419
Ritonavir 1996 Protéase du VIH SIDA 420
Indinavir 1996 Protéase du VIH SIDA 421
Brinzolamide 1999 Anyhdrase carbonique Glaucome 422
Nelfinavir 1999 Protéase du VIH SIDA 423
Amprenavir 1999 Protéase du VIH SIDA 424
Lopinavir 1999 Protéase du VIH SIDA 425
Zanamivir 1999 Neuraminidases variées Grippe 426
Oseltamivir 1999 Neuraminidases variées Grippe 427

Imatinib 2001 Kinase BCR-ABL Leucsm:fn?;ﬁée'o"'de 428,429
Gefitinib 2003 EGFR Caé‘r;f]r U pouraon 2 430
Atazanavir 2003 Protéase du VIH SIDA 431
Fosamprenavir 2003 Protéase du VIH SIDA 432
Erlotinib 2004 EGFR Caé‘r‘;enr U poumon a 433
Sorafenib 2005 VEGFR Cancer du rein 434
Tipranavir 2005 Protéase du VIH SIDA 435

Udenafil 2005 | Phosphodiestérase 5 (PDES) Dysmgf;ﬁﬂggmems 436,437
Sunitinib 2006 Kinases variées Cancer du rein 438
Darunavir 2006 Protéase du VIH SIDA 439
\orinostat 2006 Histone désacétylase Lymphome T cutané 440
Dasatinib 2006 Tyrosine kinases variees Leucsrr]r; :fnzgﬁilo."de 441
Nilotinib 2006 Kinase BCR-ABL Leucsmfnmﬁi'o"'de 442
Aliskiren 2007 Rénine Hypertension 443
Lapatinib 2007 Kinases variées dont HER2 Cancer du sein 444
Rivaroxaban 2008 Facteur X Thromboses veineuses 445
Dabigatran 2008 Thrombine Thromboses veineuses 446
Etravirine 2008 Transcriptase inverse SIDA 447
Pazopanib 2009 | Kinases variées dont VEGFR Cancer des ovaires 448

Tableau 10. Exemple de 29 médicaments commercialisés entre 1995 et 2009. Les références
associées décrivent les méthodes « structure-based » engagées dans leurs développements.*t
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3. Evaluation des méthodes de criblage virtuel

Comme nous I’avons vu précédemment, de nombreux parameétres conditionnent le succes d’une
expérience de criblage virtuel. Leur mise en ceuvre requiert donc une bonne connaissance du
systeme étudie, dont principalement la flexibilité de la protéine cible, les caractéristiques de la
chimiothéque utilisée, les algorithmes de génération des poses et les fonctions de score
appliquées. Puisque les résultats obtenus par criblage virtuel restent des prédictions et que leur
fiabilité peut parfois étre mise en doute, il est crucial de s’assurer des performances des
différentes méthodes afin d’obtenir des résultats optimaux lors des études expérimentales

réalisées en aval.

L’évaluation des méthodes (« benchmarking ») permet de guider les bioinformaticiens dans le
choix des protocoles performants sur un systeme donné. Cette évaluation est réalisée de maniére
rétrospective principalement grace a des banques d’évaluations construites a ces fins.218159 ||
est également possible d’utiliser des résultats expérimentaux précédents (HTS ou autres
données d’activité quantifiées) pour évaluer la capacité d’un logiciel a prédire des scores
d’affinité proches des données recueillies expérimentalement. Cependant, les données de HTS
sont rarement mises a disposition librement puisqu’elles représentent des cofits importants et
un atout conséquent dans le processus de conception de médicaments.3344° |es données de co-
cristallographie protéine-ligand permettent également d’évaluer la capacité d’une méthode a
repositionner un ligand selon son mode de liaison biologique. Ainsi, il est possible de
comprendre pourquoi certaines prédictions des criblages virtuels peuvent étre biaisées, soit par
un mauvais positionnement des molécules dans le récepteur ciblé, soit par un calcul des scores

d’affinité qui restituerait mal les énergies d’interaction réelles. 2915815

3.1. Précision du positionnement des composeés

La précision d’une pose prédite peut étre évaluée par différentes métriques en comparaison a
des données de co-cristallographie protéine-ligand.*® La premiére et la plus utilisée de ces
métriques est I’écart quadratique moyen (Root Mean Square Deviation ou RMSD) entre les
coordonnées atomiques de deux molécules dans un méme référentiel. #1452 D’autres métriques
peuvent également étre utilisees, comme I’erreur relative de déplacement (Relative

Displacement Error ou RDE)*®® ou I’espace réel du facteur R (Real Space R-factor ou RSR).***
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3.1.1. Root Mean Square Deviation (RMSD)

Cette mesure géométrique est basée sur la distance entre les positions atomiques d’une pose
prédite et d’une pose co-cristallisée d’un ligand (Equation 8).* Il est ainsi possible d’évaluer
la superposition des deux poses, qui doit idéalement étre parfaite. Plus la valeur de RMSD est

faible, plus la pose prédite est proche de celle du ligand co-cristallisé.

n
1 2
RMSD(A,B) = EZ((Aix — Bi)?* + (4iy — Biy)” + (Ai; — Bip)?)

Equation 8. Formule du RMSD entre deux composés A et B (x, y et z : coordonnées

cartésiennes, n : nombre d’atomes du composé étudi¢).**

En géneéral, pour évaluer la précision du positionnement, seuls les atomes lourds sont
considérés.*> Cette métrique a pour principaux avantages d’étre sensible, simple d’utilisation
et automatisable. Sa simplicité améne toutefois quelques désavantages : (i) le RMSD ne fournit
aucune information sur les interactions établies avec le récepteur et n’indique donc pas si la
pose évaluée établie les mémes interactions que le ligand co-cristallisé et (ii) il est également
tres sensible aux orientations symétriques d’un composé, puisqu’il utilise une numérotation
prédéfinie des atomes du composé étudié.**® Ainsi, pour un ligand symétrique, la comparaison
de deux poses symétriquement inversées dans un site de liaison peut produire des valeurs de
RMSD importantes (Figure 62). L’usage de ce seul RMSD lors d’une évaluation automatisée
indiquerait alors une mauvaise prédiction du positionnement du ligand alors que les interactions

clés de son mode de liaison peuvent étre conservées.
}

A\ / i \\ /

I

\ | \

|

|

|

|

RMSD =0.33

Figure 62. lllustration du probleme de symétrie dans le calcul de RMSD pour le composé 1,2-
dichlorobenzene. La pose de référence co-cristallisée (gris) et la pose amarrée (orange) sont
inversées par rapport a un axe de 180°.4%

D’autres effets peuvent biaiser 1’interprétation de la valeur du RMSD, qui est notamment
dépendant du poids moléculaire des composés. Ainsi, les petits composés sont fréquemment
associés a de faibles valeurs de RMSD tandis que des composés plus larges, bien que

positionnés correctement dans une poche, obtiendront des valeurs de RMSD plus hautes.*®
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Cette métrique trés utile doit donc étre utilisée avec recul et idéalement couplée a une

observation humaine du positionnement des composeés.

3.1.2. RMSD corrigé pour la symétrie

Dans le cas de molécules symétriques, une correction du RMSD est nécessaire concernant la
définition des couples d’atomes a comparer. Deux types de corrections existent : le RMSD de

distance minimale et le RMSD de correspondance optimale.

3.1.2.1. RMSD de distance minimale

Trott & Olson introduisent une premiere correction du RMSD en définissant les couples
d’atomes a comparer sur le critére de la distance minimale (Equation 9).%” Dans cette méthode,
les atomes a; de la pose de référence A sont comparés itérativement a tous les atomes bj de la
pose B qui sont du méme élément chimique. Les couples d’atomes (ai, bj) & sont définis comme
ayant une distance minimale. Cette procédure est ensuite répétée en utilisant la pose B comme
référence. Le RMSD de distance minimale entre les deux poses A et B est le maximum des
deux RMSD calculés.

RMSDgist min(A, B) = max{RMSD' AB> RMSD'’ B.A}
Avec

n
1
RMSD 35 = |~ (min]|a; - by|y?
i=1

Equation 9. Formule de calcul du RMSD de distance minimale (ai et bj : positions des composés
A et B, n : nombre d’atomes du composé). Les atomes sélectionnés pour établir une distance
minimale doivent étre du méme élément chimique.*®’

Cette méthode permet de corriger le probléme de la symétrie dans le calcul du RMSD.
Cependant, elle comporte des inconvénients majeurs : un atome peut étre comparé a plusieurs
autres atomes lorsqu’il est impliqué dans plusieurs couples de correspondance et inversement,
certains atomes peuvent étre ignorés s’ils ne sont présents dans aucun couple de

correspondance.

3.1.2.2. RMSD de correspondance optimale

Le RMSD de correspondance optimale, plus abouti, repose sur 1’utilisation de 1’algorithme

hongrois pour déterminer les couples optimaux de correspondance atomique (Equation
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10).4564%8 Celui-ci a pour avantages de ne négliger aucun atome et de corriger efficacement les

problémes associés a I’évaluation du positionnement des composés symétriques (Figure 63).4%

n
1
RMSDcorr.opt(A»B) = EZ(Cor”ai - bj”)2

i=1

Equation 10. Formule de calcul du RMSD de correspondance optimale (ai et bj : positions
atomiques des composés A et B, n : nombre d’atomes du composé étudié). Les correspondances
atomiques optimales sont déterminées par la fonction cor dont [’algorithme est le suivant . pour
chaque atome de la pose A, son unique correspondant de la pose B est celui qui minimise la

somme des distances entre toutes les paires d’atomes possibles.**®

4PHV 1HVR 10DW 1MES
10.70 (0.42) 10.04 (0.57) 9.59 (1.20) 9.18 (0.57)
1QBS 1T 1MER 1HWR
9.18 (0.53) 8.69 (1.54) 8.51 (0.24) 7.31 (0.45)
3ERD 1TZ8 1L2J 1ECQ
7.08 (0.33) 7.02 (0.73) 6.87 (0.59) 4.71 (1.62)
1MLD 1DJIX 187L 1FO2
3.87 (1.57) 3.87 (1.71) 3.72 (0.37) 3.71 (1.86)
1CPI 1SG0 2P7A 1SRI

3.23 (1.97) 2.62 (1.20) 2.46 (1.82) 2.40 (1.56)

A P P

Figure 63. Illustration des différences entre RMSD et RMSD de correspondance optimale par
la comparaison de 20 composes amarreés (vert) a leurs poses cristallographiques de référence
(rouge). Le RMSD de correspondance optimale corrige les problémes associés a la symétrie.
Le code PDB est indiqué en haut, suivi du RMSD non corrigé (A). Le RMSD de correspondance
optimale est indiqué entre parenthéses (A).45
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3.2. Enrichissement d’une chimiothéque

Les méthodes de criblage virtuel doivent permettre de différencier les composés capables de se
lier a la cible thérapeutique, dits « actifs », du reste des composés de la chimiothéque utilisée,
dits « inactifs ». Dans un sceénario idéal, apres avoir prédit le mode d’interaction correct d’un
ligand dans le site de liaison, le calcul du score d’affinité entre le ligand et son récepteur indique
une interaction favorable. Inversement, les composés inactifs n’arriveront pas a étre positionnés
sur le récepteur ou seront placés selon un mode de liaison improbable, aboutissant au calcul de
scores d’interaction défavorables. Les scores obtenus sur I’ensemble de la chimiothéque étudiée
permettront d’établir une liste classée des composes en fonction de leur potentiel d’interaction
avec la cible. Lorsque I’on retrouve un fort taux d’actifs dans la premiére fraction de cette liste,
idéalement trés supérieur au taux d’actifs dans 1’ensemble de la chimiotheque, la méthode de
criblage est considérée comme efficace. Les différents logiciels de criblage sont évalués
principalement rétrospectivement sur les données de banques d’évaluation grace a différentes

métriques de performance.

3.2.1. Banques d’évaluation

Les banques d’évaluation rassemblent plusieurs protéines dont la structure cristallographique
est disponible et pour lesquelles de nombreux composés actifs et inactifs ont été répertoriés.
Les composés actifs sont sélectionnés a partir de données expérimentales validant leur activité
sur une cible. Concernant les composés inactifs, puisque les données d’inactivité¢ ne sont
généralement pas mises a disposition, 1’usage est d’utiliser des molécules « leurres »

(« decoys ») présumées inactives.**®

3.2.1.1. Composition des banques d’évaluation

La premiére banque d’évaluation a été proposée par Bissantz et al. en 2000 et comporte deux
cibles : le récepteur aux cestrogénes o (ERa) et la thymidine kinase de type 1 (TK).**® Pour
chaque cible, le jeu de données d’évaluation est constitué d’une structure cristallographique
extraite de la PDB,'% de 10 ligands et de 990 decoys sélectionnés au hasard dans la base de
données Advanced Chemical Directory (Accelerys) filtrée de maniére a éliminer les composés
réactifs, inorganiques ou de poids moléculaire inadéquat (inférieur a 250 Da ou supérieur a 500
Da). Bissantz et al. utilisent cette banque pour évaluer et comparer les performances de 3
logiciels de docking et de 7 fonctions de score.**® La publication de cette étude a amorcé le

développement d’autres banques d’évaluation avec 1’objectif d’identifier les methodes de
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criblage virtuel les plus performantes, ainsi que les faiblesses des logiciels afin de guider leur

développement. Les principales banques d’évaluation construites entre 2000 et 2014 sont

recensées en Tableau 11. Les banques récentes regroupent plusieurs dizaines de milliers de

ligands et decoys et jusqu’a 102 cibles thérapeutiques populaires dans le cas de la DUD-E.®

decoys DUD-E

.. | Origine des | Origine des . .
Nom Année ligands (L) | decoys (D) Ratio D/L Accés
« Rognan’s deco Advanced http://bioinfo-pharma.u-
¢ set » Y| 2000 Littérature Chemical 99 strasbg.fr/labwebsite/downl
Directory oad.html
« Shoichet’s decoy | 5500 | | jtterature MDDR i i
set »
«Diller’s decoy | 9503 | Littérature MDDR . .
set »
« Jain’s decoy set » | 2005 PDBbind ZIN(_? «drug- i http://www.jainlab.org/dow
like » nloads.html
Directory of Useful Littérature et | ZINC « drug- ) .
Decoys (DUD) 2006 PDBbind like » 36 http://dud.docking.org
Ligands de la | Decoys de la ) .
DUD Clusters 2007 banque DUD | bangue DUD - http://dud.docking.org
WOMBAT Decoys de la ) .
Datasets 2007 WOMBAT banque DUD - http://dud.docking.org
Charge Matched Ligands de la ) .
DUD 2010 banque DUD ZINC 36 http://dud.docking.org
Virtual Decoys 2011 Ligands de la Molécules 36 http://compbio.cs.toronto.ed
Sets (VDS) banque DUD virtuelles u/VDS
DEKOIS 2011 | BindingDB ZINC 30 | Mip:/iwww.dekois.com/dek
ois_orig.html
L?bpr grR I(‘C';gfﬂ;j / http://cavasotto-
y 2011 GLIDA ZINC 39 lab.net/Databases/GDD/Do
Decoy Database wnload/
(GDD)
. Fournis par Défini par http://urvnutrigenomica-
DIEEEY AT 2012 ’utilisateur ZINC I’utilisateur | ctns.github.io/DecoyFinder
DUD Enhanced | 5515 | chemsL ZINC 50 http://dude.docking.or
(DUD-E) p-/raude. g.019
DEKOIS 2.0 2013 BindingDB ZINC 30 http://www.dekois.com
ZINC et
. ChEMBLet | .~ o .
NRLiSt BDB 2014 PubChem générateur de 50 http://nrlist.drugdesign.fr

Tableau 11. Principales banques développées entre 2000 et 2014 pour [’évaluation des
méthodes de criblage virtuel « structure-based ».4°

Puisque les banques d’évaluation représentent une référence pour le developpement des

logiciels, leur construction requiert une attention particuliére. La selection de structures

cristallographiques adéquates constitue un premier point clé de la construction de banques

d’évaluation de qualité, mais une grande attention doit également étre portée au choix des
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ligands et des decoys. Si la sélection des ligands est relativement aisée a partir des données de
la littérature, les bases de données d’activité peuvent toutefois contenir des erreurs et une revue
manuelle des données est préférable.*614%2 |a sélection des decoys peut également biaiser
I’évaluation des méthodes, notamment lorsque ceux-Ci appartiennent a un espace chimique tres
différent de celui des ligands du jeu de données. Par exemple, une différence de poids
moléculaire significative entre les ligands et les decoys peut biaiser une évaluation en
augmentant ou en réduisant les taux d’enrichissement obtenus de maniére artificielle.*®® La
banque de données DUD™° a été construite de sorte & limiter ces biais, en choisissant des decoys
dont les propriétés physico-chimiques (poids moléculaire, logP, nombre de donneurs et
accepteurs de liaisons hydrogene) sont proches de celles des ligands, mais dont les structures et
topologies différent. La banque de données VDS** propose I'utilisation de decoys virtuels,
dont la synthése chimique n’est pas systématiquement maitrisée, afin de minimiser les

différences des propriétés physico-chimiques entre les decoys et les ligands.

3.2.1.2. Limitations spécifiques aux banques d’évaluation

Malgré ces améliorations, les banques d’évaluation comportent toujours une faible diversité de
cibles et les kinases sont généralement surreprésentées au détriment des autres familles de
protéines (plus de 25% de kinases dans la banque DUD).1*° L’espace chimique couvert par les
ligands de chaque banque est également limité par les procédés de validation des actifs, qui
consistent généralement a tester expérimentalement un nombre restreint de classes de
composés. Par ailleurs, les bases de données préecédemment citées ont été construites pour
évaluer la performance des logiciels a discriminer les composés actifs des inactifs et il n’existe
a ce jour aucune banque publique permettant d’évaluer la capacité d’une méthode a ordonner
les ligands en fonction de leurs affinités relatives pour une cible.*®® Une telle banque
d’évaluation devrait renseigner : (i) les poses cristallographiques de nombreux ligands sur des
cibles diverses et (ii) leurs affinités expérimentales déterminées dans des conditions similaires,
afin de pouvoir évaluer les fonctions de score indépendamment des méthodes d’échantillonnage
des poses. Bien que certains groupes pharmaceutiques commencent a publier des données de
ce type, notamment au travers des concours CSAR (Community Structure-Activity
Resource)*® et D3R (Drug Design Data Resource),* il reste difficile de regrouper des données

fiables et comparables pour construire une banque d’évaluation qui satisferait a ces critéres.*6!
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3.2.2. Meétriques de performance

Plusieurs métriques permettent d’évaluer rétrospectivement la capacit¢ d’une méthode de
criblage virtuel & ordonner une chimiothéque en fonction des prédictions d’activité des
composés. Les métriques peuvent étre groupees en deux catégories : (i) les métriques globales,
qui quantifient la qualité des prédictions sur I’ensemble d’un jeu de données et (ii) les métriques

partielles, utilisées pour évaluer plus finement la meilleure fraction des prédictions.*®

3.2.2.1. Courbes de ROC (Receiver Operating Characteristics)

Les courbes de ROC permettent de visualiser les fraction de vrais positifs et de faux positifs
retrouvées a chaque rang d’une chimiothéque classée (Figure 64, Equation 11 et Equation
12).4%8 Cette représentation permet de comparer la capacité de discrimination des méthodes sur
une échelle commune, qu’elles soient appliquées a un unique ou a différents systemes (cible et
chimiothéque étudiée, etc.) (Figure 65). Lorsqu’une méthode n’est pas capable de distinguer
les vrais positifs des faux positifs, les composés sont classés de maniere aléatoire et la courbe
de ROC associée correspond a une diagonale tracée entre les points (0,0) et (1,1) du graphique.
Inversement, lorsqu’une méthode permet de discriminer parfaitement les ligands des decoys, la
courbe de ROC associée atteint directement le point (0,1) avant de rejoindre le point (1,1).468
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Figure 64. lllustration du compte des vrais positifs (VP), vrais négatifs (VN), faux positifs (FP)
et faux négatifs (FN) pour une fraction du jeu de données. Les ligands et decoys sont
représentés de maniére binaire, respectivement 1 et 0.4%°

VP fraction

Se =FVP =
VPtotal + FNtotal

Equation 11. Formule de calcul de la sélectivité (Se) pour une fraction d'un jeu de données,
aussi appelée sensibilité ou fraction des vrais positifs (FVP).*°
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Nhors fraction

=1-—-FFP
VNtotal + FPtotal

Sp = FVN =

Equation 12. Formule de calcul de la spécificité (Sp) pour une fraction d’un jeu de données,
aussi appelée fraction des vrais négatifs (FVN) (FFP : fraction des faux positifs).4>®
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Figure 65. lllustration de courbes de ROC dans le cas d’une classification aléatoire (rouge),
supérieure a [’aléatoire (vert) ou parfaite (violet).*®

L’aire sous la courbe de ROC (Area Under the Curve ou AUC) resume la capacité de
discrimination globale d’une méthode en un unique indicateur chiffré qui peut étre utilisé pour
comparer rapidement les performances de plusieurs méthodes de criblage virtuel (Equation
13). Une classification aléatoire produit une AUC égale a 0,5 tandis qu’une discrimination
parfaite est caractérisée par une AUC égale a 1. Plus une AUC est proche de 1, plus la
classification réalisée est discriminante. Cependant, les valeurs d’AUC ne reflétent pas les
différences de classement des ligands (Figure 66). Pour évaluer correctement les méthodes, il
est important d’inspecter visuellement les courbes de ROC et d’utiliser des métriques partielles
permettant d’évaluer I’enrichissement en ligands de la premiére fraction d’une chimiothéque
classée, également appelé reconnaissance précoce (« early recognition »).4>® Une AUC partielle
(partial AUC ou pAUC) peut étre calculée a partir d’une courbe de ROC pour quantifier la
capacité de discrimination d’une méthode sur une fraction de la classification étudiée (Equation

14). Les AUC partielles permettent de répondre correctement au probléme posé en Figure 66.

AUC = Z FVP,(FFP, — FFP;_;)
i

Equation 13. Formule de calcul de ['aire sous la courbe de ROC (Area Under the Curve ou
AUC) a partir des fractions des vrais positifs (FVP) et des faux positifs (FFP) retrouvées a
chaque rang i de la chimiothéque classée.*>®
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Figure 66. lllustration du probleme d’évaluation de la reconnaissance précoce en utilisant les
seules valeurs d’AUC. (A) Les classifications 1 et 2 présentent des valeurs d’AUC identiques
bien que la méthode 1 attribue de meilleurs rangs aux ligands. (B) La classification 1 présente
une valeur d’AUC supérieure bien que la classification 2 comprenne plus de ligands dans sa
premigére fraction.**®

" FVP,(FFP; — FFP,_,)

pAUC(n) = FFP,

Equation 14. Formule de calcul d’une aire partielle sous la courbe de ROC (partial Area
Under the Curve ou pAUC) a partir des valeurs FVP et FFP de chaque fraction des composeés
aun rang i de la chimiotheque classée, jusqu’a un rang n. Les pAUC sont normalisees entre 0
et 1.455

3.2.2.2. Facteurs et courbes d’enrichissement

Les facteurs d’enrichissement sont couramment utilisés pour évaluer la reconnaissance précoce
des ligands et sont généralement couplés a 1’'usage des courbes de ROC pour I’évaluation des
méthodes de criblage virtuel. lls quantifient le gain obtenu dans une fraction de la chimiothéque
classée, par rapport a une sélection aléatoire des composés, et sont habituellement calculés a 1,
2,5 ou 10% du classement selon la formule suivante (Equation 15).

EF _ VPfraction/n
100G/M% (VP o rar + FNiorar) /N

Equation 15. Formule de calcul du facteur d’enrichissement (EF) pour la fraction des 100*n/N
premiers pourcents d’une chimiothéque classée (n . nombre de composés dans la fraction
étudiée, N : nombre de composés de la chimiothéque, VP : vrais positifs, FN : faux négatifs).

Cette métrique présente néanmoins le désavantage d’étre dépendante du taux de ligands de la
chimiothéque étudiée, qui détermine sa valeur maximale.® Elle est donc adaptée a la
comparaison des performances de différentes méthodes sur un méme jeu de données, mais ne

peut pas étre utilisée pour comparer des performances obtenues sur chimiothéques présentant
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des taux de ligands différents. La seconde faiblesse des facteurs d’enrichissement est liée au
fait qu’ils utilisent le nombre de ligands retrouvés dans une fraction de la classification, sans
tenir compte des rangs des ligands au sein de cette fraction. Ainsi, deux méthodes qui retrouvent
le méme nombre de ligands a un pourcentage fixe du jeu de données produisent des valeurs
d’EF identiques, méme si, au sein de la fraction considérée, une méthode classe les ligands en

premier et ’autre en dernier (Figure 67).46°
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Figure 67. Les méthodes A et B comprennent le méme nombre de ligands dans la fraction
selectionnée. Les valeurs d’EF associées sont identiques, bien que la méthode A soit plus
performante.

Les courbes d’enrichissement peuvent également étre utilisées pour comparer les performances
des méthodes et estimer la reconnaissance précoce des ligands, grace a la visualisation des
fractions des vrais positifs retrouvees a chaque rang d’une chimiotheque classée sur une échelle
logarithmique (Figure 68).
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Figure 68. Illustration de la comparaison de trois méthodes de criblage (couleurs) grace a
leurs courbes d’enrichissement (pointillés gris : classification aléatoire) (FVP : fraction des
vrais positifs).

3.2.2.3. Robust Initial Enhancement (RIE) et Boltzmann-Enhanced Discrimination of ROC
(BEDROC)

Le RIE est une autre métrique permettant de quantifier la reconnaissance précoce des ligands,

qui utilise une exponentielle décroissante pour pondérer les rangs d’une chimiotheque classée :
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le poids des ligands classés en téte est proche de 1, puis diminue avec 1’augmentation de leurs
rangs.*’® Le RIE correspond au ratio de la somme des poids des ligands sur la moyenne de cette
somme obtenue avec 1000 tests de classification aléatoire. Il quantifie donc le gain obtenu dans
le classement de I’ensemble des ligands par rapport a une distribution aléatoire et prend
directement en compte la reconnaissance précoce. Plus une valeur de RIE est supérieure a 1,
plus une méthode de criblage virtuel est performante dans sa discrimination des ligands et des
decoys. Une formule simplifiée du RIE a ensuite été proposée par Truchon et al. afin de
s’affranchir des tests aléatoires (Equation 16).¢° Ceux-ci introduisent également la métrique
BEDROC, qui correspond a une normalisation du RIE entre O et 1 pour faciliter la comparaison
des méthodes (Equation 19).46°

Les métriques RIE et BEDROC présentent toutefois deux faiblesses : (i) tout comme les
facteurs d’enrichissement, celles-ci sont dépendantes du taux de ligands de la chimiotheque
étudiée et ne doivent donc pas étre utilisées pour comparer des classifications obtenues sur des
jeux de données différents, et (ii) leur utilisation nécessite le choix d’un paramétre a qui
détermine le poids attribué a la fraction précoce des composés.

n_e~ax;
RIE = =21
E( 1—e )
N \ea/N — 1
Equation 16. Formule de calcul du RIE (n : nombre de ligands, N : nombre de composés de la
chimiotheque étudiée, Xi . rang normalisé, o. : paramétre contrélant le poids attribué a la
fraction précoce des composés).*6°
1— e 9%Ra
R,(1—e%)
Equation 17. Formule de calcul de la valeur minimale du RIE (Ra : taux de ligands dans la

chimiotheque étudiée, o . parameétre contrélant le poids attribué a la fraction précoce des
COMpPOSES).

RIE i =

1— e—a’Ra

RIEmax = m

Equation 18. Formule de calcul de la valeur maximale du RIE (Ra : taux de ligands dans la
chimiotheque étudiée, o . parameétre contrélant le poids attribué a la fraction précoce des

COMPOSES).
RIE — RIE ;,,

RIE oy — RIEin

BEDROC =

Equation 19. Formule de calcul de la métrique BEDROC & partir de la valeur minimale
(RIEmin), maximale (RIEmax) et mesurée du RIE.
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4. Objectifs de these

Dans le cadre de cette thése, nous nous sommes particulierement intéressés aux méthodes
d’évaluation des expériences de criblage virtuel. Dans un premier temps, nous avons Proposé
’utilisation d’une nouvelle métrique d’évaluation qui peut étre utilisée conjointement aux
métriques actuelles afin d’évaluer plus finement les performances des logiciels : la Courbe de
Prédictivité (Predictiveness Curve ou PC). Appliquée a 1’évaluation des logiciels de docking,
cette métrique permet de prendre directement en compte les variations de score d’affinité pour
évaluer leur sensibilité dans la détection des composés actifs. Les courbes de prédictivité
complétent efficacement les courbes de ROC pour évaluer visuellement les performances des
méthodes et sont particuliérement adaptées a 1I’évaluation de la reconnaissance précoce des

ligands.

Apres avoir décrit I’application de cette métrique dans le cadre de criblages virtuels, nous avons
développé un outil web permettant de réaliser une évaluation complete, rapide et intuitive des
performances des logiciels : Screening Explorer. Cet outil regroupe 1’ensemble des métriques
utilisées pour 1’évaluation des méthodes, qu’elles soient graphiques ou chiffrées, globales ou
partielles, et inclus plusieurs approches consensus simples pour combiner les résultats de

plusieurs méthodes de criblage virtuel.

D’autre part, nous avons egalement amorcé un projet de recherche et développement de
potentiels nouveaux inhibiteurs du VIH. Cette démarche fait suite a des études génomiques de
type GWAS?® et eQTL? réalisées récemment dans notre laboratoire qui ont permis d’identifier
des génes dont I’expression favorise la non-progression®>!’ ou la progression rapide®® vers le
SIDA. Nous avons donc exploré ces résultats a la recherche de cibles « druggables » et de

« hits » potentiels.
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Deuxieéme partie : Résultats

128



1. Evaluation des méthodes de criblage virtuel

1.1. Les courbes de prédictivité pour 1’analyse des criblages virtuels

1.1.1. Introduction & Publication

Dans le cas des criblages virtuels, différentes métriques sont utilisées rétrospectivement pour
comparer 1’efficacité des méthodes afin d’obtenir de meilleurs résultats dans les recherches
prospectives de composés. Comme nous 1’avons vu précédemment, les métriques disponibles
reposent exclusivement sur le classement résultant des composes et les rangs des ligands au
sein de ce classement (voir partie 3.2.2). Ainsi, ces métriques ne permettent pas de quantifier
I’amplitude des variations des scores attribués par les méthodes pour expliquer leur pertinence
dans la détection de composés actifs. Or, les scores produits par une méthode de criblage virtuel
donnée sont directement conditionnés par les caractéristiques de la chimiothéque utilisée, sa
taille, sa composition, sa diversité, les caractéristiques des molécules qu’elle regroupe, mais
aussi par les caractéristiques du récepteur ciblé, son volume, sa flexibilité et de nombreux autres

facteurs.828:30-32

Quantifier les écarts de score entre composeés actifs et inactifs nous semble primordial, puisque
ceux-ci représentent un indicateur direct de la puissance de discrimination des méthodes, ainsi
que de leur capacité a conserver cette puissance de discrimination lorsqu’elles sont appliquées
dans différentes conditions. L’évaluation de la reconnaissance précoce reste également
problématique et de nouvelles métriques sont attendues a ces fins.*>>4%° Disposer de nouvelles
méthodes d’évaluation, efficaces pour mesurer la reconnaissance précoce et s’appuyant
directement sur les scores des composés, permettrait de mieux évaluer les performances des
méthodes afin de mieux guider, notamment, le développement des fonctions de score

appliquées en criblage virtuel « structure-based ».4%°46°

Pour pallier les faiblesses des métriques actuelles, nous avons emprunté au domaine de
I’épidémiologie clinique I’utilisation des courbes de prédictivité, que nous transposons et
adaptons au cas des criblages virtuels. En épidémiologie, il est courant de construire des
modeles de risque pour prédire 1’occurrence d’une pathologie au sein d’une population de
patients, grace a 1’'usage de biomarqueurs et de modéles statistiques. Par exemple, Pepe et al.
modelisent le risque d’occurrence d’un cancer de la prostate sur un panel de 5300 patients en

utilisant 4 biomarqueurs et un modéle de régression logistique (Equation 20).*"* L utilisation
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des courbes de prédictivité permet ensuite d’interpréter intuitivement les résultats du modele,
puis d’estimer visuellement les fractions de patients a risque faible, intermédiaire ou éleve
(Figure 69).*™* Par la suite, lorsque I’on réalise 1’estimation du risque de cancer de la prostate
d’un nouveau patient, la courbe de prédictivité permet d’informer les patients de leur situation

par rapport au reste d’une population. Cet outil assiste donc la prise de décision, par exemple
lorsqu’il s’agit d’entreprendre des examens invasifs ou des traitements médicaux.*142

Risque = exp(Y) /(1 + exp(Y)
Avec
Y = —5.94 + 1.30 log(PSA) + 0.03 age + 0.99 DRE — 0.37 biopsie
Equation 20. Modeéle du risque de cancer de la prostate proposé par Pepe et al. & partir de 4
descripteurs et biomarqueurs : la concentration de I’antigéne prostatique (PSA) retrouvée dans
le sérum du patient, son dge et les résultats d'une biopsie et d’'un examen digital rectal (DRE)
précédents.*’
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Figure 69. Courbe de preédictivité du modeéle de risque d’occurrence du cancer de la prostate
proposé par Pepe et al. Cette visualisation permet d’estimer intuitivement les fractions de
patients & risque faible, intermédiaire ou élevé.*’*

De fagon similaire, nous proposons d’utiliser des mod¢les de régression logistique couplés aux
courbes de prédictivité pour expliquer et mesurer la capacité d’une méthode de criblage virtuel
a discriminer les composés actifs des inactifs. Un modéle linéaire généralisé (Generalized
Linear Model ou GLM) utilisant une fonction de distribution binomiale et un lien logit permet
de calculer une probabilité d’activité pour chaque composé, en fonction de son score et par
rapport a I’ensemble des autres scores attribués aux composés actifs ou inactifs d’une
chimiothéque. Concernant le calcul des meétriques partielles, destinées a quantifier la
reconnaissance precoce des ligands, les métriques issues des courbes de prédictivité sont bien
restreintes a une fraction du jeu de donneées classé mais restent ici dépendantes des scores de

chacun des composés, qu’ils soient compris ou non dans la fraction sélectionnée. La
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visualisation des courbes de prédictivité permet ensuite d’estimer intuitivement : (i) la fraction
des composés actifs identifiés par une méthode de criblage virtuel et (ii) la capacité de cette

méthode a produire des écarts de score pertinents entre composés actifs et inactifs, qui se traduit

par des écarts entre les probabilités d’activité calculées.*
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Abstract

Background: In the present work, we aim to transfer to the field of virtual screening the predictiveness curve, a
metric that has been advocated in clinical epidemiology. The literature describes the use of predictiveness curves to
evaluate the performances of biological markers to formulate diagnoses, prognoses and assess disease risks, assess
the fit of risk models, and estimate the clinical utility of a model when applied to a population. Similarly, we use logis-
tic regression models to calculate activity probabilities related to the scores that the compounds obtained in virtual
screening experiments. The predictiveness curve can provide an intuitive and graphical tool to compare the predic-
tive power of virtual screening methods.

Results: Similarly to ROC curves, predictiveness curves are functions of the distribution of the scores and provide a
common scale for the evaluation of virtual screening methods. Contrarily to ROC curves, the dispersion of the scores
is well described by predictiveness curves. This property allows the quantification of the predictive performance of
virtual screening methods on a fraction of a given molecular dataset and makes the predictiveness curve an efficient
tool to address the early recognition problem. To this last end, we introduce the use of the total gain and partial total
gain to quantify recognition and early recognition of active compounds attributed to the variations of the scores
obtained with virtual screening methods. Additionally to its usefulness in the evaluation of virtual screening methods,
predictiveness curves can be used to define optimal score thresholds for the selection of compounds to be tested
experimentally in a drug discovery program. We illustrate the use of predictiveness curves as a complement to ROC
on the results of a virtual screening of the Directory of Useful Decoys datasets using three different methods (Surflex-
dock, ICM, Autodock Vina).

Conclusion: The predictiveness curves cover different aspects of the predictive power of the scores, allowing a
detailed evaluation of the performance of virtual screening methods. We believe predictiveness curves efficiently
complete the set of tools available for the analysis of virtual screening results.

Background

Structure-based and ligand-based virtual screening of
compound collections has become extensively used in
drug discovery programs to reduce the number of com-
pounds going into high throughput screening procedures
[1]. The aim of virtual screening methods is to enrich a
subset of molecules in potentially active compounds
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while discarding the compounds supposed to be inactive
according to a scoring function [2]. One of the issues with
their use in prospective screening is to choose an opti-
mal score selection threshold for experimental testing. It
is usually estimated empirically through the analysis of
retrospective virtual screening outputs on benchmark-
ing datasets, which include known active compounds and
putative inactive compounds (also known as decoys).

In this context, different metrics have emerged to
evaluate the performance of virtual screening methods:
enrichment factors (EFs), receiver operating character-
istics (ROC) curves [2], the area under the ROC curve
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(ROC AUCQ) [2], the partial area under the ROC curve
(pAUC) [3], the Boltzmann-enhanced discrimination
of ROC (BEDROC) [4], the robust initial enhancement
(RIE) [5]; ROC and EF being the most widely used. The
ROC curves and their AUC provide a common scale to
compare the performances of virtual screening methods.
However, the ROC curves and their AUC suffer from
two limitations. First, virtual screening methods are used
to prioritize a subset of the screened compound collec-
tion for experimental testing, whereas ROC curves and
ROC AUC summarize the ability of a method to rank a
database over its entirety [4, 6]. Second, these two met-
rics are exclusively based on the ranks obtained by the
compounds according to the score they obtained with the
virtual screening method and do not take into account
the difference in score between successively ranked com-
pounds. Additionally, ROC curves are not suited to esti-
mate the size of the molecular fraction selected at a given
threshold. The true positive fraction (TPF) and false posi-
tive fraction (FPF) of the ROC plot can reflect a very dif-
ferent number of compounds on an identical scale, which
can be misleading for analyzing the early recognition of
active compounds.

EFs are more reliable towards the early recognition
problem, since they are focused on the true positive
fraction [2]. However, with EFs, the “ranking goodness”
before the fractional threshold is not taken into account
and their maximum value is strongly dependent on the
ratio of active compounds over decoys in the benchmark-
ing dataset (i.e. prevalence of activity) [2, 4, 7]. Another
problem reported in previous studies is that metrics that
seem to be statistically different such as ROC AUC, BED-
ROC, the area under the accumulation curve (AUAC)
and the average rank of actives are in fact intimately
related [4, 7, 8].

Different metrics have been proposed to overcome the
limitations of the widely used EF and ROC curves, such as
pAUC [3], BEDROC [4] and RIE [5], which better address
early recognition. However, some limitations still persist:
(1) the rank-based problems of ROC AUC are inherited
by pAUC; (2) the maximum RIE value is dependent on the
ratio of active compounds over decoys (similarly to EFs) [4];
and 3. BEDROC is dependent on a single parameter that
embodies its overall sensitivity and that has to be selected
according to the importance given to the early ranks. Unbi-
ased comparisons between different evaluations are then
rendered difficult by such a sensitive parameter [4, 6].

In the present work, we aimed to transfer to the field
of virtual screening the Predictiveness Curve (PC) [9], a
metric that has already been advocated in clinical epi-
demiology [10-14], where the values of biomarkers are
used to formulate diagnoses, prognoses and assess dis-
ease risks. The use of PCs is described in the literature
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to evaluate the performance of given biological markers,
to assess the fit of risk models and to estimate the clini-
cal utility of a model when applied to a population. The
dispersion of the scores attributed to the compounds by
a given method is emphasized with the predictiveness
curve, providing complementary information to classi-
cal metrics such as ROC and EF. Predictiveness curves
can be used to (1) quantify and compare the predictive
power of scoring functions above a given score quantile;
and (2) define a score threshold for prospective virtual
screening, in order to select an optimal number of com-
pounds to be tested experimentally in a drug discovery
program. In this study, we show how PCs can be used
to graphically assess the predictive capacities of virtual
screening methods, especially useful when considering
the early recognition problem. Next, we applied the PC
to the analysis of retrospective virtual screening results
on the DUD database [15] using three different methods:
Surflex-dock [16], ICM [17], and Autodock Vina [18]. We
introduced the use of the total gain (TG) [19] to quantify
the contribution of virtual screening scores to the expla-
nation of compound activity. Standardized TG (noted as
TG) ranges from 0 (no explanatory power) to 1 (“perfect”
explanatory power) and can be visualized directly from
the predictiveness curve [19]. Similarly, the partial total
gain (pTG) [20] allows the explanatory power of virtual
screening scores in the early part of the benchmarking
dataset to be quantified as a partial summary measure of
the PC. By monitoring the performances of three virtual
screening methods using the predictiveness curve, TG
and pTG on the DUD dataset, we have proposed a new
approach to define optimal score thresholds adjusted to
each target. Finally, we have discussed the interests of
using predictiveness curves, total gain and partial total
gain in addition to the ROC curves to better assess the
performances of virtual screening methods and optimize
the selection of compounds to be tested experimentally
in prospective studies.

Methods

The directory of useful decoys (DUD) dataset

The DUD is a public benchmarking dataset designed for
the evaluation of docking methods containing known
active compounds for 40 targets, including 36 decoys for
each active compound [15]. We selected for each target
its corresponding DUD-own dataset that comprises only
its associated active compounds and decoys. In our study,
we used DUD release 2 dataset available at http://dud.
docking.org.

Selection and preparation of the protein structures
We selected for this study the 39 targets issued from the
DUD for which at least one experimental structure was
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available. Target PDGFR- was thus excluded since it was
obtained through homology modeling. Hydrogen atoms
were added using Chimera [21].

Computational methods

Surflex-dock

Surflex-dock is based on a modified Hammerhead frag-
mentation-reconstruction algorithm to dock compound
flexibly into the binding site [16]. The query molecule is
decomposed into rigid fragments that are superimposed
to the Surflex protomol (i.e. molecular fragments covering
the entire binding site). The docking poses were evaluated
by an empirical scoring function. For each structure, the
binding site was defined at 4A around the co-crystallized
ligand for the protomol generation step. In this study, Sur-
flex-dock version 2.5 was used for all calculations.

Icm

ICM is based on Monte Carlo simulations in internal
coordinates to optimize the position of molecules using
a stochastic global optimization procedure combined
with pseudo-Brownian positional/torsional steps and fast
local gradient minimization [17]. The docking poses were
evaluated using the ICM-VLS empirical scoring function
[22]. The binding sites defined for docking were adjusted
to be similar to the Surflex protomol. ICM version 3.6
was used for all calculations.

AutoDock Vina

Autodock Vina generates docking poses using an iter-
ated local search global optimizer [23] which consists in
a succession of steps of stochastic mutations and local
optimizations [18]. At each step, the Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno algorithm (BFGS) is used for local
optimization [24]. Autodock Vina evaluated docking
poses using its own empirical scoring function. The bind-
ing sites have been defined identically to the ones used
for Surflex-dock and ICM calculations to obtain similar
spatial search areas in all of the docking experiments. We
used Autodock Vina version 1.1.2 for all calculations.

ROC curves analysis

The ROC curve applied to the retrospective analysis of
a virtual screening experiment is a plot of the true posi-
tive fractions (TPF, y-axis) versus false positive fractions
(FPF, x-axis) for all compounds in a ranked dataset [2, 6].
Each point of the ROC curve then represents a unique
TPF/FPF pair corresponding to a particular fraction of
the molecular dataset. A scoring function that would be
able to perform perfect discrimination (i.e. no overlap
between the two distributions of active and inactive com-
pounds according to their calculated scores of binding
affinity) has a ROC curve that passes through the upper
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left corner of the plot, where the TPF is 1 (perfect sensi-
tivity) and the FPF is O (perfect specificity). The theoreti-
cal ROC curve resulting from an experiment in which the
scoring function would have no discrimination is a 45°
diagonal line from the lower left corner to the upper right
corner. Qualitatively, the closer the curve is to the upper
left corner, the higher the overall accuracy of the test.
The area under the ROC curve (ROC AUC) summarizes
the overall performance of a virtual screening experi-
ment [2], whereas the partial area under the ROC curve
(pAUC) allows to focus on a specific region of the curve
and is usually calculated at a given early FPF value [3].

Predictiveness curves calculation

The approach we used in this study relies on the use
of logistic regression to model how the scores issued
by virtual screening methods explain the activity of
the compounds in a virtual screening experiment. We
used generalized linear models with a binomial dis-
tribution function and the canonical log link to calcu-
late each compound probability of activity from the
scores obtained by the compounds in a virtual screen-
ing experiment. Parameters were fit using the iteratively
reweighted least squares algorithm. The predictive-
ness curve was then built as a cumulative distribution
function (CDF) of activity probabilities. Let A denote
a binary outcome termed compound activity where
A =1 for active and A = 0 for inactive. The probability
of a compound to be active given its VS score Y = y is
P, (y) = P[A =1 | Y = y]. We proposed the use of the
predictiveness plots, R(v) versus v, to describe the pre-
dictive capacity of a VS method, where R(v) is the activ-
ity probability associated with the vth quantile of the VS
scores: R(v) = P[A =1 | Y = F }(v)], and F is the CDF
of VS scores. Hence, predictiveness plots provide a com-
mon scale for making comparisons between VS methods
that may not be comparable on their original scales [12].
Suppose p, and p;; are two thresholds that define “low
probability of activity” and “high probability of activ-
ity Then the proportions of the compounds with low,
high, and equivocal probabilities of activity are R '(p,),
1 — R '(py) and R™'(py) — R '(p,), respectively, using
the inverse function of R(v). Virtual screening scores that
are uninformative about compound activity assign equal
activity probabilities to all compounds, P, (Y) =P[A =1
| ¥] = P[A = 1] = p, where p is the prevalence of activ-
ity in the molecular dataset. On the other hand, perfect
VS scores assign P, (Y) = 1 for the proportion p of com-
pounds with A = 1 and P, (Y) = 0 for the proportion
1 — p with A = 0. Correspondingly, its PC is the step
function R(v) = I[(1 — p) < v], where [ is the indicator
function. Most scoring functions are imperfect, yield-
ing activity probabilities between these extremes. Good
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predictions issued from virtual screening methods yield
steeper predictiveness curves corresponding to wider
variations of activity probabilities.

Predictiveness plots analysis

The ability of the models to highlight score gaps between
compounds and relate those differences to activity prob-
abilities allowed us to quantify the predictive power of
virtual screening methods in terms of both scoring and
ranking. Displaying the PC then allows for an intuitive
analysis of the performances of virtual screening meth-
ods. The visualization of the total gain, partial total gain
and the size of the molecular subset enables a straight-
forward interpretation of the results (Fig. 1a). For a com-
pletely uninformative model the PC would correspond to
a horizontal line at the level of activity prevalence (Fig. 1).
Inversely, steep predictiveness curves enable the obser-
vation of an inflexion point from which the curve rises.
Hence, additionally to its benchmarking interests, PC
provides a guidance to choose an optimal score thresh-
old from VS results, allowing one to assess decision cri-
teria from multiple points of view. Visualizing the curve
allows to determine if activity probability variations are
important enough to induce the selection of a threshold
for prospective virtual screenings. Usual metrics can also
be interpreted from the predictiveness curve: the true
positive fraction (TPF), false positive fraction (FPF), posi-
tive predictive value (PPV) and negative predictive value

(NPV) (Fig. 1b).
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Performance metrics
Statistical analysis was conduced using the R soft-
ware [25]. The package ROCR [26] was used to plot
ROC curves and perform ROC and partial ROC AUC
calculations.

Enrichment factors were computed as follows:

Hits o, [ Nyo

EFyg = — ot %
= Hitsye /Ny

where Hits o, is the number of active compounds in the
top x% of the ranked dataset, Hits, is the total number of
active compounds in the dataset, N, is the number of
compounds in the x% of the dataset and N, is the total
number of compounds in the dataset.

The contribution of virtual screening scores to the
explanation of compounds activity can be quantified over
a dataset using the standardized total gain (TG) [19],
introduced by Bura et al. as a summary measure of the
predictiveness curve:

Ji IR() = pldv

=0,

where p is the prevalence of activity in the molecular
dataset and R(v) is the value of the activity probability at
the vth quantile. The total gain is normalized by its maxi-
mum value, so that TG values are in the range [0,1] (null
to perfect explanatory power). TG summarizes the pro-
portion of variance in a binomial outcome explained by
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Fig. 1 Schematic diagram presenting how performance metrics relate to the predictiveness curve. Displaying the PC allows for an intuitive
selection of thresholds. Performance metrics related to a chosen threshold are easily interpreted from the curve. a Partial total gain (pTG): hatched
area/blue frame; total gain (TG): blue area. b True positive fraction (TPF): blue area/area under activity prevalence; false positive fraction (FPF): red
area/(1-area under activity prevalence); positive predictive value (PPV): blue area/blue frame; negative predictive value (NPV): white area/red frame
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the model. In our application, TG quantifies the success
of a VS method to rank and score compounds depending
on activity, over the complete molecular dataset.

The predictive performance of VS scores can be quanti-
fied above the vth quantile of the molecular dataset using
the partial total gain (pTG) [20], recently introduced
by Sachs et al. as a partial summary measure of the PC,
defined as:

[} IRW) — pldv

TG =
PIGW) = =)

where p is the prevalence of activity in the molecular
dataset and R(v) is the value of the activity probability at
the vth quantile of the dataset. The denominator term is a
standardization factor leading to pT'G values in the range
of 0 to 1 and makes pTG prevalence independent. pTG
summarizes the proportion of variance in a binomial out-
come explained by the model above the vth quantile. In
our application, pTG quantifies the contribution of vir-
tual screening scores to the explanation of compounds
activity above the vth quantile of the molecular dataset.

Results

Assessment of the predictive power of a scoring function
We first illustrated the use of the predictiveness curve
as a complement to the ROC curve with the results
obtained from Surflex-dock, ICM, and Autodock Vina
on target retinoic X receptor (RXR) of the DUD dataset
(Fig. 2). For these methods, the ROC AUCs indicated that
the discrimination of active compounds over inactive

RXR - PC

Surflex-dock [
ICM

Autodock Vina
Surflex-dock thres. | )
- Autodock Vina thres. | ||

1.0
(N

|
| \ | \
0.90 0.92 0.94 096 0.98 1.00

Cumulative percentage

Predicted probability of activity
00 02 04 06 08

been reported on the ROC curves.

Fig. 2 Predictiveness and ROC curves for the virtual screening of target retinoic X receptor (RXR) from the DUD dataset using Surflex-dock,
ICM and Autodock Vina (black, red and green curves, respectively). Dashed gray lines indicate the prevalence of activity and random picking
of compounds. Dashed black and green lines show the two thresholds we set manually from the reading of the PC. Those two thresholds have
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compounds within the complete dataset was successful
(Surflex-dock: 0.907, ICM: 0.812, Autodock Vina: 0.944).
The ROC curve profiles suggested that acceptable early
recognition has been achieved by the three methods
(Surflex-dock pAUC2 %: 0.167, ICM pAUC2 %: 0.342,
Autodock Vina pAUC2 %: 0.330), which was confirmed
in terms of enrichment (Surflex-dock EF2 %: 16.84, ICM
EF2 %: 24.06, Autodock Vina EF2 %: 26.47). Under these
conditions, following the first described use of the ROC
curves for the analysis of virtual screening results [2],
score selection thresholds could be extracted from the
curve points prior to FPF = 0.2 by maximizing the sensi-
tivity or the specificity of the method.

In the present case, the analysis of the predictive-
ness curves brought complementary insights. Total gain
values indicated that the detection of the activity of the
compounds is related to more important score variations
with Autodock Vina, compared to ICM and Surflex-dock
(Surflex-dock TG = 0.675, ICM TG = 0.124, Autodock
Vina TG = 0.740). The contributions of each scoring
function to the early detection of active compounds can
be quantified using the partial total gain (Surflex-dock
pTG2 %: 0.308, ICM pTG2 %: 0.026, Autodock Vina
pTG2 %: 0.653), which enables a straightforward com-
parison of the performances of the methods in a limited
range of the dataset. In the case of ICM, even if the ROC
curve profile supported that global and early enrichments
are achieved, the associated PC corresponded to a quasi
null-model, associated to a low TG value. Even if ICM
was able to rank the active compounds satisfactorily, the
analysis of the PC informed us that the score variations
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«©
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between the active compounds and the decoys were not
representative of the activity of the compounds. Then,
deriving score thresholds from the analysis of retrospec-
tive virtual screening experiments with ICM would not
be relevant for the prospective detection of active com-
pounds on RXR.

The PCs could graphically emphasize the performance
of each method on early enrichment, highlighting that
the most predictive method towards the activity of the
compounds on RXR was Autodock Vina, over Surflex-
dock and ICM.

Selection of optimal score thresholds

A visual analysis of the PCs for RXR clearly displayed
that Autodock Vina outperformed Surflex-dock and
ICM in terms of early enrichment and that its scoring
function would be more predictive of activity within its
high scores. In particular, for Autodock Vina on this tar-
get, an inflexion point was observable where the PC rose
steeply (3.38 % of the ranked dataset), which allowed
the retrieval of a score selection threshold from which
the scores are highly associated with the activity of the
compounds in the corresponding subset (Autodock
Vina pT'G3.38 %: 0.488, Autodock Vina EF3.38 %: 21.39)
(Fig. 2, vertical dashed green line). The pTG of 0.488 in
the selected subset signified that each compound in this
subset has an average probability gain of 0.488 of being
active over the random picking of compounds. For Sur-
flex-dock the PC showed a different profile, gradually
increasing to reach activity probabilities over 0.5. In this
particular case, the threshold selection is graphically
estimated depending on the size of the selected subset.
We have estimated the optimal selection threshold for
Surflex-dock at 3.25 % of the ranked dataset (Surflex-
dock pTG3.25 %: 0.265, Surflex-dock EF3.25 %: 10.37)
(Fig. 2, vertical dashed black line), which was close to
the optimal threshold retrieved with Autodock Vina.
We then projected these two thresholds on the ROC
curves (Fig. 2, horizontal colored dashed lines). Inter-
estingly, the visualization of these two thresholds on
the PC and ROC curves emphasized the bias induced
by the ROC towards the estimation of the size of the
selected subset. For the two close selected thresholds
the corresponding points on the ROC curves largely dif-
fer emphasizing that the ROC curves are not adapted to
visualize the size of the selected datasets (Surflex-dock
TPF3.25 %: 0.350, Surflex-dock FPF3.25 %: 0.025, Auto-
dock Vina TPF3.38 %: 0.750, Autodock Vina FPF3.38 %:
0.016).

Emphasize on the different early recognition profiles
We performed virtual screening experiments on 39 tar-
gets from the DUD dataset using Surflex-dock, ICM
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and Autodock Vina. For 9 out of the 39 targets (ACHE,
AMPC, FGFR1, GR, HIVRT, HSP90, PR, TK and
VEGFR2), none of the three virtual screening methods
yielded differences in score that were predictive of the
activity of the compounds, resulting in PCs guasi null-
model profile and very low TG values.

Surflex-dock, ICM and Autodock Vina screenings
of the remaining datasets resulted in PCs with a profile
that allowed an estimation of an optimal score selection
threshold at the steepest inflexion point of the PC for
respectively 22, 19 and 17 datasets. ROC AUC and TG
are presented in Table 1. PCs and ROC plots are pre-
sented in Figs. 3, 4, 5 and 6 and include the display of the
score selection thresholds (dashed colored lines). Score
selection thresholds, pTGs, pAUCs and EFs for each vir-
tual screening method in the resulting subsets are pre-
sented in Tables 2, 3 and 4.

The score selection thresholds for each method var-
ied with the datasets (Surflex-dock: 6.73-12.83, ICM:
—52.17 to —22.69, Autodock Vina: —12.10 to —9.00).
Mean EF and median EF in the resulting subsets for each
virtual screening method were superior to 13.00. The
analysis thus allowed to identify target specific optimal
score selection thresholds that yielded satisfying EFs,
up to two digits, for 57 out of the 117 possible method/
dataset associations (Figs. 3, 4, 5, 6). For 1 out of the 117
possible method/dataset associations, the defined thresh-
old resulted in no enrichment (Surflex-dock on SAHH).
For the remaining 59 method/dataset associations, the
predictiveness curves suggested a defect of association
between the scores obtained by the compounds and their
activity.

The score selection thresholds for each method varied
with the datasets (Surflex-dock: 6.73-12.83, ICM: —52.17
to —22.69, Autodock Vina: —12.10 to —9.00). Mean EF
and median EF in the resulting subsets for each virtual
screening method were superior to 13.00. The analy-
sis thus allowed to identify target specific optimal score
selection thresholds that yielded satisfying EFs, up to
two digits, for 57 out of the 117 possible method/data-
set associations (Fig. 3, 4, 5, 6). For 1 out of the 117 pos-
sible method/dataset associations, the defined threshold
resulted in no enrichment (Surflex-dock on SAHH).
For the remaining 59 method/dataset associations, the
predictiveness curves suggested a defect of association
between the scores obtained by the compounds and their
activity.

We finally highlighted systems that illustrated the inter-
est of using the PCs as a complement to the ROC curves:
(1) Surflex-dock and ICM applied to the HMGR dataset
represented one of the best-achieved early recognition
cases, both PCs displaying a steep inflexion point. In this
case, the analysis of the PC validated the profile of the ROC
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Table 1 Description of the benchmarking dataset from the DUD, including global metrics of the virtual screens per-
formed using Surflex-dock, ICM and Autodock Vina

Target Nb of actives Nb of compounds Prevalence Surflex-dock ICM Autodock vina
TG ROC AUC TG ROC AUC TG ROC AUC

ACE 49 1846 0.0265 0.035 0.464 0.299 0.655 0.189 0.408
ACHE 107 3999 0.0268 0.012 0512 0.115 0614 0.107 0.662
ADA 39 966 0.0404 0.310 0.699 0.250 0320 0.110 0.438
ALR2 26 1021 0.0255 0.250 0.536 0.228 0647 0.295 0677
AMPC 21 807 0.0260 0.227 0.687 0.134 0.534 0.214 0325
AR 79 2933 0.0269 0.067 0.684 0.151 0.691 0.396 0.745
CDK2 72 2146 0.0336 0.186 0.608 0.364 0.734 0212 0620
COMT 11 479 0.0230 0.392 0.733 0.256 0.698 0.001 0.440
COX-1 25 936 0.0267 0.078 0587 0.372 0.727 0348 0726
COX-2 426 13715 0.0311 0.396 0.784 0.056 0.555 0.461 0.736
DHFR 410 8777 0.0467 0.387 0.715 0.198 0618 0337 0737
EGFR 475 16471 0.0288 0.018 0461 0.352 0697 0.159 0.605
ER ago 67 2637 0.0254 0.301 0.708 0.462 0772 0533 0833
ER antago 39 1487 0.0262 0412 0.758 0.263 0.631 0.176 0562
FGFR1 120 4670 0.0257 0.134 0.569 0.097 0403 0.083 0.441

FXA 146 5891 0.0248 0.521 0.860 0.326 0.702 0.132 0616
GART 40 919 0.0435 0.555 0.881 0.492 0.783 0.287 0.710
GPB 52 2192 0.0237 0.218 0.675 0.434 0.835 0.361 0.757
GR 78 3025 0.0258 0.010 0.564 0.050 0450 0.126 0.560
HIVPR 62 2100 0.0295 0517 0.808 0175 0.649 0317 0.743
HIVRT 43 1562 0.0275 0.185 0.621 0.191 0622 0.234 0633
HMGR 35 1515 0.0237 0.642 0.878 0438 0.723 0.080 0.545
HSP90 37 1016 0.0364 0.098 0.598 0.224 0.340 0.136 0612
INHA 86 3352 0.0257 0.112 0.551 0.032 0524 0.203 0.544
MR 15 651 0.0230 0492 0.796 0.401 0.732 0.614 0.844
NA 49 1923 0.0255 0.633 0.870 0.764 0923 0.198 0.350
P38 454 9595 0.0473 0.231 0.651 0127 0.367 0.087 0.572
PARP 35 1386 0.0253 0435 0.738 0.440 0.755 0.324 0.728
PDES 88 2066 0.0426 0.062 0.524 0465 0775 0121 0582
PNP 50 1086 0.0460 0.404 0.755 0.072 0.635 0.034 0.536
PPAR 85 3212 0.0265 0676 0.901 0415 0.748 0.499 0.801
PR 27 1068 0.0253 0.109 0527 0.130 0.686 0.080 0.525
RXR 20 770 0.0260 0675 0.907 0.124 0812 0.740 0.944
SAHH 33 1379 0.0239 0.391 0811 0.330 0.751 0338 0.717
SRC 159 6478 0.0245 0.162 0.569 0420 0.748 0.288 0.694
THR 72 2528 0.0285 0.447 0.787 0.420 0.798 0.331 0.706
TK 22 913 0.0241 0.139 0.668 0.015 0453 0110 0.583
TRP 49 1713 0.0286 0.767 0953 0.155 0.637 0.140 0.619
VEGFR2 88 2994 0.0294 0.092 0558 0.201 0.625 0.034 0.504
Minimum " 479 0.0230 0010 0461 0015 0320 0.001 0325
Maximum 475 16471 0.0473 0.767 0953 0.764 0.923 0.740 0.944
Mean 97 3134 0.0294 0.302 0.691 0.268 0.650 0.242 0.625

Median 50 1923 0.0265 0.250 0687 0.250 0.686 0.203 0619
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Fig. 3 Predictiveness and ROC curves for the virtual screenings of ACE, ACHE, ADA, ALR2, AMPC, AR, CDK2, COMT, COX1 and COX2 selected
from the DUD datasets using Surflex-dock, ICM and Autodock Vina (black, red and green curves, respectively). Dashed gray lines indicate the
prevalence of activity and random picking of compounds. Vertical dashed lines represent the thresholds we manually selected from the
analysis of the curves. Metrics associated to the selected thresholds are available in Tables 2, 3, 4. Partial metrics at 2 % and 5 % of the ranked
dataset are available in Additional file 1: Table 51; Additional file 2: Table 52 and Additional file 3: Table 53.




Empereur-mot et al. J Cheminform (2015) 7:52

Page 9of 17

Cumulative percentage

FPF

Cumulative percentage

> DHFR - PC DHFR - ROC > EGFR - PC EGFR - ROC
s e ] s e ]
g — Surflex-dock ! — 2 - — Surflex-dock | -
5] = M | 5] ICM ]
© = Autodock Vina 1 © Autodock Vina 1
- @ -~ Surflex-dock thres. | 1 «© - @ ICM thres. I <
o= -- Iﬁ:’l‘u&ﬁ?'\.‘ina thres. 1 © ° = 1 1 e
g o [ i «© E © | ©
2 o | h (S 2 o | i o«
g =] H = g = | =
1
T o | | o -7 T o | \ o
L2 s =] 2 o S
§ L — e
2 9 1 L L e s g e F07——r o
& TT T T 11 S T T T & TT T T T 1 ° T T
0.90 0.92 094 096 0.98 1.00 00 02 04 06 08 1.0 0.90 0.92 094 096 0.98 1.00 00 02 04 06 08 1.0
Cumulative percentage FPF Cumulative percentage FPF
> ER ago - PC ER ago - ROC > ER antago - PC ER antago - ROC
= 2 < = 24 e e
P — Surflex-dock H — = = — Surflex-dock : —
51 ! 5] — oM I
@ i @ = Autodock Vina i
- @ : @ - @ -~ Surflex-dock thres. i @
o o (=] o o - K h!lhres. . } (=]
£ o © 2o i ©
I
g2 ) =3 g2 il 72
2o / o 8 oo _-‘/J/ o
2 o o 2 o | o [E-CCICTTCTTTTTTTTTTTTTT]
S o -
T o =} T o | | =] 7r
I:;E. < | B e e — e I:;E. < T T T T e I
090 082 094 096 098 1.00 00 02 04 06 08 1.0 090 082 094 096 098 1.00 00 02 04 06 08 1.0
Cumulative percentage FPF Cumulative percentage FPF
> FGFR1 - PC FGFR1 - ROC > FXA - ROC
s o | ——— o 5 e o
£ - - %Mea * - £ - -
5 o | = Auiodockvina « Ry <
o o o o o (=]
E © @ E © @
g - e ° g° el
o = o =
g 3 3 g 3 3
T o~ o T o~ o
2 S s g - s
£ J R Hi == m e mmem et ]
o e | B e o |
é.“_’ S 0 s i— iﬂ_’ = s —
0.90 0.92 094 096 0.98 1.00 00 02 04 06 08 1.0 0.90 092 094 096 0.98 1.00 00 02 04 06 08 1.0
Cumulative percentage FPF Cumulative percentage FPF
> GART - ROC > GPB - PC GPB - ROC
s e 2 s e 2
P - =« | = Surflex-dock ' -
o o — icl ]
g 2 S o | = g ‘ o
T o = G S | " Aulodock Vinathres. i S
= © £ o i ©
o < w < B o ! w o
-g - & -« -g - i & ~
e o S 2 o ' S
& = i
el el )
g 3 3 g 3 4{ 3
B e e 'f B e t e -
g S T T < T g S T m < T
090 0.92 094 096 0.98 1.00 00 02 04 06 08 1.0 090 0.92 094 096 0.98 1.00 00 02 04 06 08 1.0
Cumulative percentage FPF Cumulative percentage FPF
> GR-PC GR - ROC > HIVPR - PC HIVPR - ROC
s e = s e =
P = Surflex-dock - P = Surflex-dock i -
51 — iCM 51 — icM |
© == Autodock Vina © == Aulodock Vina H
- @ | @ - @ -~ Surflex-dock thres. i @«
o o o o o -~ Autodock Vina thres. ! o
E =3 © %‘ © i ©
el [ o i =
g 3 3 g 3 i 3
T o o T o~ | o
L o = o o ; =
g g =
2 = = ] =
&, < T T 1 e T &, < T T : 1 e T
0.90 0.92 0.94 096 0.98 1.00 00 02 04 06 08 1.0 0.90 0.92 0.94 096 0.98 1.00 00 02 04 06 08 1.0

FPF

Fig. 4 Predictiveness and ROC curves for the virtual screenings of DHFR, EGFR, ER ago, ER antago, FGFR1, FXA, GART, GPB, GR and HIVPR
selected from the DUD datasets using Surflex-dock, ICM and Autodock Vina (klack, red and green curves, respectively). Dashed gray lines
indicate the prevalence of activity and random picking of compounds. Vertical dashed lines represent the thresholds we manually selected
from the analysis of the curves. Metrics associated to the selected thresholds are available in Tables 2, 3, 4. Partial metrics at 2 % and 5 % of the
ranked dataset are available in Additional file 1: Table 51; Additional file 2: Table 52 and Additional file 3: Table 53.
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Fig.5 Predictiveness and RCC curves for the virtual screenings of HIVRT, HMGR, HSP90, INHA, MR, NA, P38, PARP, PDES and PNP selected from
the DUD datasets using Surflex-dack, ICM and Autodock Vina (black, red and green curves, respectively). Dashed gray lines indicate the
prevalence of activity and random picking of compounds. Vertical dashed lines represent the thresholds we manually selected from the analysis
of the curves. Metrics associated to the selected threshalds are available in Tables 2, 3, 4. Partial metrics at 2 % and 5 % of the ranked dataset
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Fig. 6 Predictiveness and ROC curves for the virtual screenings of PPAR, PR, RXR, SAHH, SRC, THR and VEGFR2 selected from the DUD
datasets using surflex-dock, ICM and Autodock Vina (klack, red and green curves, respectively). Dashed gray lines indicate the prevalence of
activity and random picking of compounds. Vertical dashed lines represent the thresholds we manually selected from the analysis of the curves.
Metrics associated to the selected thresholds are available in Tables 2, 3, 4. Partial metrics at 2 % and 5 % of the ranked dataset are available in
Additional file 1: Table 51; Additional file 2: Table 52 and Additional file 3: Table 53.
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Table 2 Summary of the partial metrics associated to the thresholds we selected manually from the virtual screens per-
formed using Surflex-dock

Target Surflex-dock—manual thresholds

Rank threshold Activity threshold pTG pAUC EF Score Actives Cpds
ACE - - - - - - - -
ACHE - - - - - - - -
ADA 1.24 021 0.293 0.128 13.34 978 7 13
ALR2 1.18 0.103 0119 0.231 2417 6.73 8 13
AMPC - - - - - - - -
AR - - - - - - - -
CDK2 0.70 0103 0.115 0.052 8.77 8.82 5 17
comMT 0.63 0.136 0.206 0.182 21.77 7.29 2 4
COX-1 - - - - - - - -
COX-2 0.98 0.160 0.165 0017 379 8.24 16 136
DHFR 1.80 0.251 0.389 0.207 1373 936 102 159
EGFR - - - - - - - -
ER ago 0.95 0114 0.131 0.032 4.54 807 3 26
ER antago 1.28 0.185 0315 0.071 15.25 10.07 8 20
FGFR1 - - - - - - - -
FXA 1.94 0.181 0314 0126 11.53 10.04 34 119
GART 2.94 0.249 0.345 0.062 492 1247 6 28
GPB - - - - - - - -
GR - - - - - - - -
HIVPR 1.95 0.190 0313 0227 14.52 9.80 18 42
HIVRT - - - - - - - -
HMGR 2.05 0173 0471 0.449 2435 8.97 18 32
HSP90 - - - - - - - -
INHA - - - - - - - -
MR 092 0172 0.227 0.200 31.00 732 5 7
NA 291 0.180 0.320 0.339 1584 11.37 23 57
P38 0.58 0.161 0.155 0.029 6.30 8.75 17 57
PARP 1.08 0.187 0332 0.143 17.32 712 7 16
PDES - - - - - - - -
PNP 0.55 0.258 0.303 0.100 1551 7.65 5 7
PPAR 271 0.221 0441 0.395 2018 12.83 47 88
PR - - - - - - - -
RXR 325 0.200 0.265 0.263 1037 10.84 7 26
SAHH 087 0.154 0.200 0.000 0.00 10.08 0 13
SRC - - - - - - - -
THR 1.34 0.209 0.283 0.097 13.04 9.54 13 35
TK - - - - - - - -
TRP 4.03 0193 0414 0.442 13.98 8.80 28 70
VEGFR2 - - - - - - - -
Minimum 0.55 0.103 0.115 0.000 0.00 6.73 0 4
Maximum 403 0.258 0471 0449 31.00 1283 102 159
Mean 163 0.181 0.278 0172 13.83 927 17 45
Median 1.26 0.183 0.298 0.136 1386 9.13 8 27
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Table 3 Summary of the partial metrics associated to the thresholds we selected manually from the virtual screens per-

formed using ICM
Target ICM—manual thresholds

Rank threshold Activity threshold pTG pAUC EF Score Actives Cpds
ACE 049 014 0.166 0.136 26.37 —31.64 7 10
ACHE - - - - - - - -
ADA - - - - - - - -
ALR2 049 0 0118 0.038 6.54 —3146 1 6
AMPC - - - - - - - -
AR - - - - - - - -
CDK2 1.30 0.18 0.231 0.059 10.28 —29.72 10 29
COMT - - - - - - - -
COX-1 0.53 014 0.165 0.050 1248 -29.72 2 6
COX-2 - - - - - - - -
DHFR 0.38 0.16 0.148 0018 5.04 —30.36 8 34
EGFR 093 0.16 0179 0.101 18.79 —3360 84 155
ER ago 163 0.20 0.252 0.197 1968 —3157 22 44
ER antago 1.01 0.10 0.157 0.062 1430 —34.06 6 16
FGFR1 - - - - - - - -
FXA 0.59 0.12 0.140 0.067 1457 —33.80 13 36
GART 250 0.25 0.293 0.142 1149 —52.17 12 24
GPB 0.50 0.19 0.240 0.010 7.03 —3550 2 12
GR - - - - - - - -
HIVPR - - - - - - - -
HIVRT - - - - - - - -
HMGR 0.99 0.14 0454 0.257 29.76 —26.21 1 16
HSP30 - - - - - - - -
INHA - - - - - - - -
MR 1.54 0.12 0.185 0.400 2367 —29.12 6 1"
NA 411 0.15 0.385 0.580 18.15 —2269 37 80
P38 - - - - - - - -
PARP 1.44 0.14 0.162 0.015 3.77 —36.20 2 21
PDES 1.98 0.20 0.232 0151 10,06 —28.00 18 42
PNP - - - - - - - -
PPAR 153 0.16 0.237 0.146 15.87 —42.49 21 50
PR - - - - - - - -
RXR - - - - - - - -
SAHH - - - - - - - -
SRC 083 017 0.220 0.082 14.82 —35.14 20 55
THR 1.58 017 0.236 0.050 6.85 —26.85 8 41
TK - - - - - - - -
TRP - - - - - - - -
VEGFR2 - - - - - - - -
Minimum 0.38 0.10 0118 0.010 377 —52.17 1 6
Maximum 4.11 0.25 0454 0.580 2976 —22.69 34 155
Mean 1.28 0.16 0.221 0.135 1419 —3265 15 36
Median 1.01 016 0.220 0.082 14.30 —3157 10 29
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Table 4 Summary of the partial metrics associated to the thresholds we selected manually from the virtual screens per-
formed using Autodock Vina

Target Autodock Vina—manual thresholds

Rank threshold Activity threshold pTG pAUC EF Score Actives Cpds
ACE - - - - - - - -
ACHE - - - - - - - -
ADA - - - - - - - -
ALR2 0.98 0117 0114 0.019 357 -10.10 1 11
AMPC - - - - - - - -
AR 1.06 0.141 0.214 0113 13.92 —9.90 12 32
CDK2 0.79 0.124 0.103 0.054 13.25 —10.30 8 18
COMT - - - - - - - -
COX-1 0.64 0.165 0.225 0.000 16.05 —9.00 3 7
COX-2 1.74 0.224 0.345 0.201 19.53 —10.20 145 239
DHFR 1.29 0218 0.250 0.051 6.57 —9.90 35 114
EGFR - - - - - - - -
ER ago 1.82 0.191 0.328 0.175 1847 -9.50 23 49
ER antago - - - - - - - -
FGFR1 - - - - - - - -
FXA - - - - - - - -
GART - - - - - - - -
GPB 0.59 0.139 0.164 0.007 3.01 —9.20 1 14
GR - - - - - - - -
HIVPR 0.95 0.159 0.192 0.012 1.61 —10.70 1 21
HIVRT - - - - - - - -
HMGR - - - - - - - -
HSP30 - - - - - - - -
INHA 063 0.093 0.136 0138 2303 —-11.10 13 22
MR 2.15 0210 0336 0.250 20.25 —10.30 7 15
NA - - - - - - - -
P38 - - - - - - - -
PARP 0.79 0.130 0.160 0.048 9.90 —10.30 3 12
PDES - - - - - - - -
PNP - - - - - - - -
PPAR 2.80 0.148 0.258 0.267 14.53 —=12.10 35 9
PR - - - - - - - -
RXR 338 0.150 0488 0.500 21.39 —1060 15 27
SAHH 0.65 0.146 0.181 0.030 836 —9.00 2 10
SRC 0.39 0.149 0.154 0.005 470 —9.60 3 26
THR 0.59 0.164 0187 0.056 1317 —1040 6 16
TK - - - - - - - -
TRP - - - - - - - -
VEGFR2 - - - - - - - -
Minimum 0.39 0.093 0.103 0.000 1.61 —12.10 1 7
Maximum 338 0.224 0488 0.500 23.03 —9.00 145 239
Mean 1.25 0.157 0.226 0113 1243 —-10.13 18 43

Median 0.95 0.149 0.192 0.054 13.25 —10.20 7 21
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curve and informed us that the scores obtained by both
methods were highly associated to the detection of active
compounds; (2) For the PARP dataset, the analysis of the
PCs allowed to easily estimate an optimal score selection
threshold for Surflex-dock whereas ROC AUCs and ROC
curve profiles were very close for all methods; (3) For the
GART dataset, the PCs emphasized a better predictive
performance of Surflex-dock scores over ICM’s in the early
part of the dataset, whereas the ROC curves profiles could
lead to an opposite interpretation of the results.

Discussion

The goal of virtual screening methods in drug discovery
programs is to predict the potential activity of the com-
pounds of a compound collection on a specific target. The
result is a list of compounds ranked by a scoring function
that estimates the activity on the target (binding affinity,
equilibrium constant, binding energy), which will be con-
firmed experimentally. Since scoring functions are still
the most limiting factor in virtual screening in particular
to predict activity, it is usual to select empirically the top
scoring compounds for experimental tests [27-29]. Sev-
eral performance metrics were developed over the years
to evaluate the performance of virtual screening methods
and guide the definition of the best protocols. The most
used metrics suffer from three main limitations; (1) they
focus on the predicted ranks of the compounds accord-
ing to the scoring function instead of taking into account
the value of the score; (2) they do not focus particularly
on the top scoring compounds; (3) they do not allow an
intuitive estimation of the score threshold that would
give the best confidence into finding active compounds.
In the present work, we suggested the use of a metric that
tackles these limitations, the Predictiveness Curve.

As expected, the score values issued from scoring
functions differ from one system to another rendering
direct score comparisons between different systems dif-
ficult. That is why benchmarking metrics use specificity
and selectivity to focus on the ranks of the compounds
according to the scoring functions instead of the score
values. In prospective virtual screening experiments,
since score values and resulting ranks are available to the
expert, both should be used to perform the compounds
selection for experimental tests. As pointed out by Trib-
alleau et al, a ROC AUC of 0.9 means that a randomly
selected active molecule has a higher score than a ran-
domly selected inactive 9 times out of 10 [2]. However,
it does not mean that a hit would be confirmed experi-
mentally with a probability of 0.9. ROC curves charac-
terize the overall inherent quality of a virtual screening
experiment and by no means are indicative of the qual-
ity of a particular compound or of a given subset of the
initial compound collection. Finally, ROC plots do not
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allow a direct estimation of the size of an optimal sub-
set in terms of activity potential, which is a critical task
of virtual screening. We suggested in the present work
the use of logistic regression and PC analysis to provide
activity probabilities related to the scores obtained by the
compounds after virtual screening.

Considering early recognition, it seems surprising that
in other fields where this problem occurs, such as infor-
mation retrieval, the metrics that are commonly used
are not particularly efficient [30]. Likewise, there is still
no consensus on the optimal metric to use to analyze
the performance of virtual screening methods. ROC and
EF are not able to discriminate the “ranking goodness”
before the fractional threshold [4]. Furthermore, if two
ranked lists display similar initial enhancements, but dif-
fer significantly just after the selection threshold, they
would not be differentiated using EF or partial ROC met-
rics [2, 4, 31]. Since the overall distribution of the scores
after virtual screening is taken into account by predic-
tiveness models, the PC is able to perform efficient dif-
ferentiation in this case. Hence, by summarizing the PC
over a restricted range of compounds, pTG quantifies the
enhancement of activity in the early part of the ranked
molecular dataset and is a function of the overall success
of the virtual screening experiment [20].

Now considering the choice of score selection thresh-
olds towards prospective virtual screening experiments,
Neyman and Pearson, who pioneered hypothesis testing,
asserted that there is no general rule for balancing errors
[32]. In any given case, the determination of “how the bal-
ance [between wrong and correct classifications] should
be struck, must be left to the investigator” [32]. In sum-
mary, balancing false-positive and false-negative rates
has “nothing to do with statistical theory but is based
instead on context-dependent pragmatic considerations
where informed personal judgment plays a vital role”
[33]. Triballeau et al. transferred the ROC curve to the
field of virtual screening and described how to retrieve
score thresholds by maximizing either specificity or sen-
sitivity from the ROC analysis [2]. The PC has the advan-
tage to provide a probability-related interpretation of the
scores by taking into account their variations, which effi-
ciently complements the ROC curve for benchmarking
purposes. Predictiveness curves allow for the detection
of optimal score selection thresholds in an intuitive and
straightforward way; a task for which the ROC curves
are not adapted. Through the analysis of PCs, we were
able to estimate optimal score selection thresholds for
each virtual screening method used in the study, which
were associated to satisfying EFs in each resulting sub-
set. We were also able to detect an absence of associa-
tion between the scores obtained by the compounds after
virtual screening and the activity of the compounds, in
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particular for experiments that yielded high ROC AUC
values. We demonstrated these usages on the DUD data-
set for three virtual screening methods, providing all PC
and ROC curves with scores and metrics associated to
each resulting subset (Figs. 3, 4, 5, 6; Tables 2, 3, 4).

The first objective of this paper is to introduce to the
field of virtual screening the predictiveness curves for the
purpose of benchmarking retrospective virtual screen-
ing experiments. We believe that benchmarking met-
rics have to take into account the values of the scores
calculated in a virtual screening experiment for a better
understanding of its results; which may also support the
enhancement of the performances of scoring functions.
The second objective of this paper is to provide a method
to define score selection thresholds to be used for pro-
spective virtual screenings, in order to select an opti-
mal number of compounds to be tested experimentally
in drug discovery programs. The predictiveness curves
graphically emphasize the differences in scores that are
relevant for the detection of active compounds in a vir-
tual screening experiment and ease the process of defin-
ing optimal thresholds. When retrospective studies on a
specific target allowed to detect optimal score selection
thresholds, considering that a prospective virtual screen-
ing experiment could be performed under similar condi-
tions, we can expect score variations to be reproducible
and the corresponding score thresholds to be transfer-
able. Therefore, the resulting subset of compounds
selected when applying the estimated score threshold
would be expected to be highly enriched in active com-
pounds. However, score selection thresholds defined in
retrospective studies must be considered carefully when
applied for the selection of molecular subsets in prospec-
tive studies. It is important to keep in mind that all per-
formance measures should be interpreted in the context
of the composition of the benchmarking datasets [34, 35]
and that the score selection thresholds that would be esti-
mated during the benchmark should be adapted to the
composition of the dataset that will be used for prospec-
tive screening.

Conclusion

The value of a continuous test in predicting a binary
outcome can be assessed by considering two aspects:
discrimination and outcome prediction. In the present
study, we proposed predictiveness curves as a comple-
ment to the existing methods to analyze the results of
virtual screening methods. Logistic regression models
can be used to evaluate the probability of each compound
to be active given the score it obtained through the vir-
tual screening method. The PC then provides an intuitive
way to visualize the data and allows for an efficient com-
parison of the performance of virtual screening methods,
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especially considering the early recognition problem.
Performance metrics are easily estimated from the pre-
dictiveness plots: TG, pTG, PPV, NPV, TPF and NPF. PC
also ease the process of extracting optimal score selec-
tion thresholds from virtual screening results, which is a
valuable step to proceed to prospective virtual screening.
The enhancement of activity attributed to the variations
of virtual screening scores can then be quantified in the
resulting subsets of compounds using the pTG.

Visualizing both the predictiveness curve and the ROC
curve empowers the analysis of virtual screening results.
The two measures, however, summarize different aspects
of the predictive performance of scores and thus answer
different questions [14, 20]. On the one hand, we are
interested in the ROC curve because it summarizes the
inherent capacity of a virtual screening method to dis-
tinguish between active and inactive compounds. This
information would aid in the decision to whether or not
apply a virtual screening method in the first place. On
the other hand, the predictiveness curve informs us on
the association between virtual screening scores and the
activity of the compounds. This information would aid
in decision making when performing prospective virtual
screening experiments. By simultaneously displaying PC
and ROC, we believe researchers will be better equipped
to analyze and understand the results of virtual screening
experiments.

Additional files

Additional file 1: Table $1. Summary of the partial metrics at 2 %
and 5 % of the ordered dataset for virtual screens performed using
Surflex-dock.

Additional file 2: Table $2. Summary of the partial metrics at 2 % and
5 % of the ordered dataset for virtual screens performed using ICM.

Additional file 3: Table $3. Summary of the partial metrics at 2 % and
5 % of the ordered dataset for virtual screens performed using Autodock
Vina.
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T t Surflex-dock - Top 2% dataset Surflex-dock — Top 5% dataset
arget ote 2%|pAUC 2%|EF 29%|Actives 29%|Cpds 2%|pTG 5% |pAUC 5%|EF 5%|Actives 5%|cpds 5%
ACE 0.006 | 0.040 | 4.07 4 37 0.005 | 0.091 | 2.84 7 93
ACHE 0.002 | 0.022 | 2.34 5 80 0.002 | 0.048 | 1.68 9 200
ADA 0.237 0.154 8.67 7 20 0.153 0.186 5.05 10 49
ALR2 0.097 | 0.300 |18.70 10 21 0.064 | 0.364 | 7.55 10 52
AMPC 0.054 0.000 0.00 0 17 0.045 0.000 0.00 0 41
AR 0.008 0.106 6.92 11 59 0.008 0.147 3.54 14 147
CDK2 0.078 | 0.091 | 6.77 10 44 0.053 | 0.167 | 4.65 17 109
COMT 0.146 0.182 8.71 2 10 0.095 0.182 3.63 2 24
COX-1 | 0.012 | 0.040 | 7.88 4 19 0.010 | 0.137 | 3.98 5 47
COX-2 | 0.141 | 0.033 | 3.04 26 275 0.106 | 0.075 | 2.86 61 686
DHFR 0.371 0.214 (13.38 110 176 0.225 0.294 7.07 145 439
EGFR 0.003 | 0.076 | 5.04 48 330 0.003 | 0.109 | 2.86 68 824
ERago | 0.101 | 0.057 | 8.17 11 53 0.068 | 0.184 | 5.96 20 132
ER antago| 0.253 | 0.119 [16.52 13 30 0.144 | 0.325 | 9.15 18 75
FGFR1 | 0.035 | 0.058 | 4.55 11 94 0.026 | 0.098 | 2.99 18 234
FXA 0.310 0.129 (11.24 34 122 0.181 0.269 8.77 65 299
GART 0.392 | 0.029 | 4.84 4 19 0.280 | 0.123 | 6.49 13 46
GPB 0.060 | 0.042 | 3.83 4 44 0.043 | 0.092 | 3.07 8 110
GR 0.001 0.094 7.63 12 61 0.001 0.149 4.34 17 152
HIVPR | 0.309 | 0.227 (14.18 18 43 0.198 | 0.328 | 8.95 28 106
HIVRT | 0.040 | 0.143 | 7.95 7 32 0.032 | 0.183 | 4.60 10 79
HMGR 0.481 0.444 (25.13 18 31 0.253 0.510 |11.96 21 76
HSP90 | 0.029 [ 0.000 | 0.00 0 21 0.024 | 0.005 | 0.54 1 51
INHA 0.024 | 0.076 | 3.95 7 69 0.019 | 0.098 | 2.54 11 169
MR 0.179 0.322 ([21.70 7 14 0.124 0.469 |10.52 8 33
NA 0.380 | 0.259 |20.13 20 39 0.237 | 0.423 |10.52 26 97
P38 0.114 | 0.052 | 4.40 40 192 0.086 | 0.095 | 2.91 66 480
PARP 0.242 0.183 (14.14 10 28 0.142 0.310 8.49 15 70
PDES 0.019 0.039 2.79 5 42 0.016 0.058 1.81 8 104
PNP 0.231 0.152 (13.82 14 22 0.173 0.309 8.29 21 55
PPAR 0.517 0.278 [25.00 43 65 0.302 0.544 |13.38 57 161
PR 0.011 | 0.026 | 1.80 1 22 0.010 | 0.033 | 0.73 1 54
RXR 0.308 0.167 [16.84 7 16 0.223 0.320 |10.86 11 39
SAHH 0.153 0.023 2.98 2 28 0.104 0.067 3.03 5 69
SRC 0.042 | 0.123 | 7.52 24 130 0.031 | 0.169 | 4.40 35 324
THR 0.243 0.131 (10.33 15 51 0.156 0.237 8.29 30 127
TK 0.025 0.062 4.37 2 19 0.021 0.096 2.71 3 46
TRP 0.577 | 0.348 |19.98 20 35 0.364 | 0.479 |13.41 33 86
VEGFR2 | 0.024 0.036 3.40 6 60 0.019 0.065 2.27 10 150
Minimum | 0.001 | 0.000 | 0.00 0 10 0.001 | 0.000 | 0.00 0 24
Maximum | 0.577 0.444 (25.13 110 330 0.364 0.544 |13.41 145 824
Mean 0.160 | 0.125 | 9.30 15 63 0.104 | 0.201 | 5.56 23 157
Median | 0.101 | 0.094 | 7.63 10 39 0.068 | 0.167 | 4.40 14 97

Table S1. Summary of the partial metrics at 2% and 5% of the ordered dataset for virtual
screens performed using Surflex-dock.
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Taraet | ICM - Top 2% dataset | ICM - Top 5% dataset |
. PTG 2%|pAUC 2%|EF 2%|Actives 2%|Cpds 2%|pTG 5%|pAUC 5%|EF 5%|Actives 5%|Cpds 5%
ACE | o111 | o161 | o916 9 37 0.077 | 0217 | 567 14 93

ACHE | 0.027 | 0.000 | 0.00 0 80 0.022 | 0.003 |0.19 1 200
ADA | 0.027 | 0.000 | 0.00 0 20 0.027 | 0.000 | 0.00 0 49
ALR2 || 0.080 | 0.038 | 1.87 1 21 0.055 | 0.081 | 3.02 4 52

AMPC || 0.035 | 0.111 | 9.04 4 17 0.028 | 0211 | 7.50 8 41
AR 0.034 | 0132 | 9.44 15 59 0.026 | 0.216 | 6.31 25 147

cDK2 || 0.199 | 0.089 | 9.01 13 43 0132 | 0228 | 7.45 27 108

coMT || 0.079 | 0.000 | 0.00 0 10 0.051 | 0.087 | 3.63 2 24

cox-1 | 0.114 | 0.114 | 9.85 5 19 0.086 | 0.216 | 5.8 7 47

cox-2 || 0.015 | 0.002 | o0.23 2 275 | 0.012 | 0.009 | 0.75 16 686

DHFR || 0.103 | 0.042 | 3.89 32 176 | 0.078 | 0.097 | 3.71 76 439

EGFR || 0.143 | 0.190 [13.77 131 330 | 0.101 | 0.280 | 6.99 166 824

ERago || 0.238 | 0.232 [17.08 23 53 0.160 | 0.342 | 9.24 31 132

ER antagof 0.111 | 0.136 [11.44 9 30 0.068 | 0.207 | 5.08 10 75

FGFR1 || 0.012 | 0.023 | 2.07 5 94 0.011 | 0.040 | 1.33 8 234
FXA 0.093 | 0.111 | 7.18 21 118 | 0.065 | 0.171 | 5.61 41 295

GART || 0.308 | 0.081 [12.09 10 19 0.244 | 0.268 | 8.49 17 46
GPB || 0.167 | 0.087 |13.41 14 44 0.118 | 0335 |11.88 31 110
GR 0.005 | 0.103 | 5.72 9 61 0.005 | 0.154 | 4.34 17 152

HIVPR || 0.048 | 0.019 | 2.36 3 43 0.038 | 0.069 | 3.83 12 106

HIVRT | 0.046 | 0.076 | 4.54 4 32 0.037 | 0.155 | 5.52 12 79

HMGR | 0.281 | 0.324 |18.15 13 31 0.148 | 0.374 | 854 15 76

HSP90 | 0.029 | 0.000 | 0.00 0 21 0.027 | 0.004 | 0.54 1 51
INHA || 0.005 | 0.013 | 1.15 2 68 0.004 | 0.041 | 232 10 168
MR 0.163 | 0.400 [21.70 7 14 0.105 | 0.475 [10.52 8 33

NA 0557 | 0.311 |25.16 25 39 0.336 | 0629 [15.37 38 97
P38 0.026 | 0.045 | 2.75 25 192 | 0.024 | 0.055 | 1.28 29 480

PARP | 0.150 | 0.030 | 4.24 3 28 0.112 | 0.120 | 5.66 10 70
PDE5 || 0.232 | 0.149 [10.06 18 42 0.178 | 0.240 | 6.55 29 104
PNP 0.024 | 0.065 | 4.94 5 22 0019 | 0176 |5.92 15 55

PPAR | 0.211 | 0.179 [13.95 24 65 0.134 | 0304 | 8.45 36 161

PR 0.017 | 0.092 | 7.19 4 22 0.014 | 0.167 |5.13 7 54
RXR 0.026 | 0.342 |24.06 10 16 0.021 | 0.467 [10.86 11 39

SAHH || 0.084 | 0.021 | 2.98 2 28 0.064 | 0.071 | 3.03 5 69
SRC || 0.168 | 0.169 [14.42 46 130 | 0.116 | 0.281 | 7.29 58 324
THR 0.216 | 0.062 | 6.20 9 51 0.145 | 0.160 | 6.36 23 127

TK 0.002 | 0.000 | 0.00 0 19 0.002 | 0.000 | 0.00 0 46
TRP 0.047 | 0.000 | 0.00 0 35 0.035 | 0.008 | 0.41 1 86
VEGFR2 | 0.059 | 0.039 | 3.97 7 60 0.046 | 0.106 | 3.86 17 150
Minimum || 0.002 | 0.000 | 0.00 0 10 0.002 | 0.000 [ 0.00 0 24
Maximum || 0.557 | 0.400 [25.16 131 330 | 0.336 | 0629 [15.37 166 824
Mean || 0.110 | 0.102 | 7.77 13 63 0.076 | 0.181 |5.34 21 157
Median | 0.080 | 0.081 | 6.20 7 39 0.055 | 0.167 | 5.58 14 97

Table S2. Summary of the partial metrics at 2% and 5% of the ordered dataset for virtual
screens performed using ICM.
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T . Autodock Vina — Top 2% dataset Autodock Vina - Top 5% dataset
arge lpTG 2%|pAUC 2%|EF 2%|Actives 2%|Cpds 2%|pTG 5%|pAUC 5%|EF 5%|Actives 5%|Cpds 5%
ACE | 0.020 | 0.048 | 3.05 3 37 0.019 | 0.075 | 284 7 93

ACHE | 0.024 | 0.038 | 3.74 8 80 0.019 | 0.107 | 4.11 22 200
ADA | 0.020 | 0.000 | 0.00 0 20 0.018 | 0.000 | 0.00 0 49

ALR2 || 0.098 | 0.028 | 3.74 2 21 0.071 | 0.154 | 6.80 9 52

AMPC || 0.021 | 0.013 | 226 1 17 0.019 | 0.034 | 0.94 1 41
AR 0.161 | 0.157 |11.96 19 59 0.108 | 0.268 | 7.83 31 147

cDK2 || 0.087 | 0.117 | 9.70 14 43 0.063 | 0.190 | 5.24 19 108

coMT || 0.000 | 0.091 | 435 1 10 0.000 | 0.182 | 5.44 3 24

cox-1 || 0.154 | 0.113 |11.82 6 19 0.102 | 0.250 | 7.17 9 47

cox-2 || 0.322 | 0234 |18.03| 154 275 || 0.193 | 0397 [10.14]| 216 686

DHFR || 0.215 | 0.070 | 5.47 45 176 || 0.150 | 0.118 | 3.56 73 439

EGFR || 0.048 | 0.038 | 3.26 31 330 || 0.036 | 0.071 | 2.19 52 824

ERago || 0.314 | 0.192 [17.08 23 53 0.186 | 0.383 | 9.84 33 132

ER antago|| 0.059 | 0.110 | 8.90 7 30 0.040 | 0.173 | 5.08 10 75

FGFR1 || 0.012 | 0.003 | 0.83 2 94 0.010 | 0.016 | 0.67 4 234
FXA 0.029 | 0.011 | 1.37 4 118 || 0.023 | 0.036 | 1.50 11 295

GART || 0.108 | 0.000 | 0.00 0 19 0.087 | 0.005 | 1.00 2 46
GPB || 0.113 | 0.026 | 2.87 3 44 0.081 | 0.101 | 4.22 11 110
GR 0.023 | 0.099 |5.72 9 61 0.019 | 0.111 | 255 10 152

HIVPR || 0.147 | 0.038 | 4.73 6 43 0.099 | 0.091 | 351 11 106

HIVRT | 0.047 | 0.121 | 7.95 7 32 0.038 | 0.161 | 4.14 9 79

HMGR || 0.015 | 0.035 | 2.79 2 31 0.012 | 0.049 | 1.14 2 76

HSP90 | 0.039 | 0.000 | 0.00 0 21 0.032 | 0.004 | 054 1 51
INHA || 0.079 | 0.191 [12.04 21 68 0.051 | 0.257 | 6.50 28 168
MR 0.346 | 0.229 |18.60 6 14 0.215 | 0517 [14.47 11 33

NA 0.019 | 0.000 | 0.00 0 39 0.018 | 0.000 | 0.00 0 97
P38 0.031 | 0012 | 154 14 192 || 0.026 | 0.049 | 2.29 52 480

PARP || 0.114 | 0.071 | 4.24 3 28 0.080 | 0.091 | 3.39 6 70
PDE5 || 0.047 | 0.009 | 1.68 3 42 0.037 | 0043 | 1.81 8 104
PNP | 0.011 | 0.000 | 0.00 0 22 0.009 | 0.000 | 0.00 0 55

PPAR | 0.304 | 0.219 [16.28 28 65 0.183 | 0.372 |10.33 44 161

PR 0.012 | 0.009 | 1.80 1 22 0.010 | 0.027 | 1.47 2 54
RXR || 0.653 | 0.330 |[26.47 11 16 0.362 | 0.620 |14.81 15 39

SAHH || 0.126 | 0.069 | 8.95 6 28 0.086 | 0.174 | 4.84 8 69
SRC | 0.099 | 0.053 |5.64 18 130 || 0.070 | 0.135 | 4.78 38 324
THR || 0.129 | 0.097 | 7.57 11 51 0.091 | 0.149 | 3.87 14 127

TK 0.019 | 0.000 | 0.00 0 19 0.015 | 0.000 | 0.00 0 46
TRP 0.037 | 0.037 | 3.00 3 35 0.029 | 0.069 | 2.03 5 86
VEGFR2 | 0.007 | 0.062 | 4.54 8 60 0.006 | 0.101 | 2.72 12 150
Minimum || 0.000 | 0.000 | 0.00 0 10 0.000 | 0.000 | 0.00 0 24
Maximum || 0.653 | 0.330 [26.47| 154 330 || 0362 | 0620 [|14.81| 216 824
Mean | 0.105 | 0.076 | 6.20 12 63 0.070 | 0.143 | 4.20 20 157
Median || 0.048 | 0.048 | 4.24 6 39 0.038 | 0.101 | 351 10 97

Table S3. Summary of the partial metrics at 2% and 5% of the ordered dataset for virtual
screens performed using Autodock Vina.
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1.1.2. Discussion

L’objectif de cette étude était de proposer une nouvelle métrique adaptée a I’évaluation de la
reconnaissance précoce des ligands et permettant de prendre directement en compte les scores
calculés par les logiciels de criblage virtuel. Pour ce faire, nous avons décrit I’usage des courbes
de prédictivité dans le cadre d’une application « structure-based » en utilisant la base de données
DUD.° Le modele logistique utilisé permet de lier les variations de score aux rangs des ligands
pour répondre, notamment, aux questions suivantes : (i) a partir de quelle valeur de score
obtient-on une probabilité donnée de détecter un ligand ? et (ii) lorsque I’on augmente un score
d’affinité par une valeur donnée, comment évolue la probabilité de détecter un ligand ? Les
courbes de prédictivité permettent ensuite de visualiser les résultats des modeles de maniére
intuitive, pour quantifier la performance globale d’une méthode ou sélectionner des scores

d’affinité pertinents pour la recherche de ligands lors de criblages virtuels prospectifs.

1.1.2.1. Sélection de seuils de score

Au sujet de la sélection de seuils de score, nous pouvons observer les métriques obtenues lors
des criblages réalisés avec Surflex-dock®#3%° sur les jeux de données NA (NeurAminidase) et
HMGR (HydroxyMethylGlutaryl-CoA Reductase) de la banque DUD.™ Ces deux jeux de
données sont de taille similaire et présentent des taux de ligands proches (respectivement, 35
ligands pour 1480 decoys, soit un taux de ligands de 2.31%, et 49 ligands pour 1874 decoys,
soit un taux de ligands de 2.55%). Les AUC ROC retrouvées sont trés proches et les courbes
de ROC présentent des profils trés similaires (Figure 70A et Figure 71A). Cependant, les
distributions de score obtenues lors de ces deux expériences different (Figure 70B et Figure
71B). Cette information n’étant pas disponible en utilisant les seules courbes de ROC, les
courbes de prédictivité permettent de compléter ’analyse en quantifiant les écarts de score sous
la forme de probabilités de détection des ligands (Figure 70C et Figure 71C). Tout comme les
métriques ROC, les métriques issues des courbes de prédictivité sont indépendantes des taux
d’actifs dans les chimiothéques étudiées. Ici, la visualisation des courbes de prédictivité et la
comparaison des valeurs de pTG (partial Total Gain) permettent d’affirmer que Surflex-
dock3#3% a produit de plus larges variations entre les scores attribués aux ligands et aux decoys

sur le jeu de données HMGR, par rapport au jeu de données NA (Tableau 12).

A la maniére de ce qui est réalisé en épidémiologie, il est également possible d’identifier des
fractions de composés pour lesquelles les scores présentent une probabilité faible, intermédiaire

ou forte d’étre attribués & un composeé actif. Dans ces deux expériences, nous avons défini des
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fractions de probabilité intermédiaire entre 1.6% et 7% du jeu de données NA classé (scores
respectifs : 12.13 et 10.26, Figure 70C) et entre 1.7% et 6% du jeu de données HMGR classé
(scores respectifs : 9.06 et 8.11, Figure 71C). Les scores obtenus a chaque seuil sont
directement dépendants de la cible choisie, de la chimiothéque étudiée et des conditions de ces
deux expériences. Cette analyse permet donc de détecter et de sélectionner des seuils de score
d’exigence variable pour estimer, ultérieurement, la pertinence des scores d’affinité obtenus
lors d’expériences de criblage prospectives (sous réserve que celles-ci soient conduites selon

des conditions similaires).

ROC curve

A B Scores C Predictiveness curve

1.0 10

[ [T [T ITICITIW * | *% [
0.9 144 0.9 | |
0.8 139 084 | |
12 Score : 1213 ——» | |
c 074 0.74
= ’ 114 g ’ | |
06 10- Score:10.26 ——> G 08 | |
@ @ ‘s | |
Z 054 5 94 > 054
2 A 5 3 | |
cé 0.4 : I o4 | |
034 ’ = 03 |
|
0.2 5 0.2 |
0.14 7. 44 0.14
e AUCROC:0870( [ | T R i
0.0 — T e e e e e e S — 0.0 1L
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 050 051 0.92 0.93 0.94 0.95 0.95 0.97 0.98 0.99 1.00

False Positive Fraction Ranked compounds quantile Ranked compounds quantile

Figure 70. (A) Courbe de ROC, (B) distribution des scores et (C) courbe de prédictivité des
résultats de criblage virtuel obtenus avec Surflex-dock3***° sur le jeu de données NA de la
banque DUD.™° Les rangs des ligands sont représentés en vert avec les distributions de scores.
Les étoiles représentent les probabilités faible (*), intermédiaire (**) ou forte (***) de détecter
des composés actifs dans les fractions respectives. Les pointillés gris foncé correspondent a un
tirage aléatoire.*
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Figure 71. (A) Courbe de ROC, (B) distribution des scores et (C) courbe de prédictivité des
résultats de criblage virtuel obtenus avec Surflex-dock3#°3% sur le jeu de données HMGR de la
banque DUD.™° Les rangs des ligands sont représentés en vert avec les distributions de scores.
Les étoiles représentent les probabilités faible (*), intermédiaire (**) ou forte (***) de détecter
des composés actifs dans les fractions respectives. Les pointillés gris foncé correspondent a un
tirage aléatoire.*
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Jeude | Total Gain partial Total Gain (pTG)
données (TG) 1% 306 5% 10%
NA 0.633 0.476 0.317 0.237 0.148
HMGR 0.641 0.749 0.365 0.253 0.142

Tableau 12. Métriques obtenues lors des criblages des jeux de données HMGR et NA de la
banque DUD®® avec Surflex-dock.3493%0

1.1.2.2. Développement des fonctions de score

Dans une démarche de développement d’une fonction de score, 1’utilisateur pourrait également
étudier les différentes fractions de composés définies afin de chercher a comprendre les raisons
pour lesquelles la fonction de score étudiée a produit, ou non, de larges variations de score. En
étendant ce type d’analyse a des évaluations large échelle, les courbes de prédictivité permettent
notamment : (i) d’identifier des classes de composés pour lesquelles une fonction de score serait
particulierement performante et (ii) d’optimiser une fonction de score de maniere a la rendre
plus « générale », ou plus spéecifiquement performante pour certaines classes de composés. Dans
le cadre de ces deux exemples d’application, les courbes de prédictivité constituent un outil
puissant qui compléte efficacement I’analyse réalisée grace aux courbes de ROC et aux autres

métriques utilisées en criblage virtuel.

1.1.2.3. Aspects théoriques et signification des métriques

Les métriques de prédictivité permettent de quantifier I’association entre les variations des
scores et le classement des composés actifs de maniére globale et partielle, respectivement avec
le Total Gain (TG) et le partial Total Gain (pTG). Le TG quantifie la capacité d’une méthode a
maximiser les écarts de score entre composés actifs et inactifs sur ’ensemble d’un jeu de
données. Pour quantifier la reconnaissance précoce, le pTG évalue le gain de probabilité de
détecter un composé actif dans une fraction du jeu de données, au-dela de la probabilité du
tirage aléatoire.

Pour mieux comprendre le comportement des métriques de prédictivité, nous nous proposons
ici d’étudier 7 distributions de score différentes (Figure 72A) rapportées a une unique
distribution des composés actifs (Figure 72B-C). Le jeu de données théorique utilisé comporte
10.000 composés dont 400 sont actifs (taux d’actifs : 4%) et distribués de la maniére suivante :
aucun n’est retrouvé parmi les 20% des rangs les plus hauts, puis ceux-ci sont attribués

aléatoirement aux 80% des rangs les plus bas selon une loi de densité de distribution
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exponentielle. Les courbes de prédictivité sont ensuite calculées pour chaque distribution de
score (Figure 72D-F), avec leurs métriques associées.

Les métriques issues de chaque distribution de score permettent de les séparer en deux groupes
(Tableau 13). Les fourchettes de TG obtenues pour le groupe 1 (distributions 1, 2, 4 et 5) et le
groupe 2 (distributions 3, 6 et 7) sont respectivement de 0.489-0.516 et 0.297-0.403, ce qui
permet d’affirmer que les distributions de score du groupe 1 sont celles qui maximisent les
écarts de score entre les composés actifs et inactifs. Plus spécifiquement, si I’on évalue les
fractions précoces des jeux de données grace aux pTG, les distributions de score du groupe 2
sont celles qui permettent de sélectionner les seuils de score plus pertinents, a partir desquels la
probabilité d’identifier un composé actif deviendra plus importante. Ici, le jeu de données 7 est
celui qui comporte les plus larges variations de scores au sein des composes actifs, ce qui

produit les plus larges variations de probabilité parmi les différentes courbes de prédictivité.
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Figure 72. Distribution des scores (A), des actifs (B) et courbe de ROC (C) obtenues pour les
jeux de données simulés. Les courbes de prédictivité sont représentées sur [’ensemble des jeux
de données classés (D) ou au-dela des 3° (E) et 9° (F) déciles. Les rangs des ligands sont
représentés en vert avec les distributions de scores. La courbe rouge représentée sur la
distribution des actifs correspond a une estimation de densité réalisée avec une fenétre de 5%
et un noyau Epanechnikov.
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Jeu de Total Gain partial Total Gain (pTG)
données EENES (TG) 1% 3% 5% 10%
Jeu 1l 1 0.497 0.120 0.115 0.111 0.101
Jeu 2 1 0.506 0.085 0.085 0.084 0.082
2 0.364 0.272 0.215 0.175 0.120
Jeu 4 1 0.489 0.145 0.138 0.131 0.114
Jeu 5 1 0.516 0.070 0.070 0.070 0.069
Jeu 6 2 0.403 0.245 0.199 0.169 0.125
Jeu 7 2 0.297 0.332 0.208 0.157 0.101

Tableau 13. Métriques obtenues pour les jeux de données simulés présentés en Figure 72.

Par ailleurs, si I’on conserve ces 7 distributions de score en modifiant progressivement la
distribution des composés actifs pour la faire approcher une classification idéale (tous les
meilleurs scores sont associes aux actifs), les écarts de TG diminuent et les valeurs de TG
tendent vers 1 pour chacun des jeux de données théoriques. Selon le méme modeéle, les valeurs

de pTG dans les fractions précoces augmentent progressivement et leurs meilleures valeurs sont

associées aux distributions de score du groupe 2 (distributions 3, 6 et 7).

1.1.2.4. Autres applications

Dans cette publication, nous avons présenté 1’'usage des courbes et métriques de prédictivité
dans le cas de criblages virtuels « structure-based ». Cependant, tout comme les métriques ROC

et les autres métriques utilisées en criblage virtuel, les métriques de prédictivité peuvent

également étre utilisées pour I’analyse de criblages virtuels « ligand-based ».
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1.2. Screening Explorer : Un outil interactif pour 1’évaluation des

méthodes de criblage

1.2.1. Introduction & Publication

Apreés avoir proposé I’utilisation des courbes de prédictivité pour 1’évaluation des méthodes de
criblage virtuel et suite a de bons retours du public lors de séminaires, nous avons souhaité
rendre ’utilisation de cette métrique accessible a une large audience. Afin d’éviter I’installation
de logiciels et pour permettre I’acces le plus rapide aux méthodes d’analyse, nous avons choisi
le format web pour créer un outil regroupant les principales métriques utilisées en criblage
virtuel, ainsi que les métriques de predictivité. Screening Explorer est composé de deux
modules. Le premier permet d’analyser et de comparer les performances de plusieurs méthodes
de criblage virtuel, grace a ’ensemble des métriques de performance citées en point 3.2.2
(Figure 74), tandis que le second permet de réaliser différents types de reclassements consensus
(Figure 75). La capture d’écran donnée en Figure 73 présente la page d’accueil de I’outil, qui

est disponible gratuitement a I’adresse : http://stats.drugdesign.fr.

Screening Explorer permet de générer facilement des graphiques interactifs des : (i) courbes de
prédictivité, (i1) courbes de ROC, (iii) courbes d’enrichissement, (iv) distributions des scores et
(v) distributions des composés actifs, pour comparer jusqu’a 10 méthodes de criblage virtuel
exécutées sur un méme jeu de données. Les différentes métriques globales sont calculées lors
de la génération des graphiques, tandis que les métriques partielles sont calculées a la volée
lorsque I’utilisateur interagit avec un graphique (Figure 74). Cette fonction est particuliérement
utile puisqu’elle autorise une grande accessibilité aux métriques et rend I’analyse intuitive. Afin
de faciliter D’interprétation des métriques, lorsque I'utilisateur sélectionne une fraction de
composés sur I’un des graphiques, cette méme fraction est reportée et représentée sur tous les
autres graphiques. Apres génération des graphiques, ceux-ci peuvent étre facilement exportés
au format png. Les métriques globales et partielles peuvent également étre enregistrées au
format texte. Ainsi, les figures utilisées dans la partie résultats précedente (1.1.2) ont été

générées a I’aide de Screening Explorer (Figure 70 a Figure 72).

Pour permettre une prise en main rapide de cet outil, nous avons réalisé une interface minimale
et permis 1’accés a deux jeux de données de démonstration (Figure 73). Nous avons également
inséré de nombreuses info-bulles (« tooltips ») pour aider I’utilisateur a comprendre les

parameétres et les fonctions de cet outil, mais aussi pour faciliter la compréhension de la
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signification des différentes métriques. Screening Explorer peut donc étre utilisé a des fins
éducatives, particulierement dans le cadre de travaux pratiques, tout en restant un outil complet

qui permet une analyse précise des résultats de criblage virtuel.

Le second module de Screening Explorer permet d’utiliser des méthodes consensus (voir point
2.4.6.3.4) pour évaluer leurs performances dans le reclassement des composés (Figure 75).
Bien que l'usage de méthodes consensus soit désormais fréquent dans le processus de
développement de nouveaux medicaments, leur application ne conduit pas automatiquement a
une amelioration des résultats VHTS. Nous avons donc implémenté quelques méthodes
consensus simples dans Screening Explorer, pour permettre 1’évaluation des performances des

méthodes consensus sur les données fournies par 1’utilisateur.

Contact & Feedback | About us | ¥

echam
[ B~] Screening Explorer  Screening Results Analysis Online ]

Input  This application is divided into two successive parts allowing the retrospective evaluation of the performances of:
-- (1) individual scoring functions (Provide Scores and Activity tags, file preview in Demo 2}
-- (2) consensus scoring (Provide Compounds identifiers, Scores and Activity tags, file preview in Demo 1)
Compounds ranking must be decreasing. Up to 10 datasets can be compared and used for consensus scoring.
Use parser options to precise the presence of compounds identifiers, select the separator and ignore a file header.

Output  Interactive charts & metrics: Predictiveness, ROC, enrichment curves, scores and active compounds distributions.
All usual global metrics. Mouse over the charts to display partial metrics. Simple consensus methods are also included.

Usage  Click on a chart to freeze/unfreeze mouse interaction. Resizing charts may be convenient.
Charts and metrics are exportable as files (Buttons B for Chrome, Firefox & Safari).

Select a CSV file to generate interactive charts — or have a quick look at our demo data !
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Citation  Screening Explorer — An Interactive Tool for the Analysis of Screening Results, 2016, J Chem Inf Model, 56:12, 2281-2286

References  Predictiveness Curves in Virtual Screening, 2015, J Cheminform, 7:52
Evaluating Virtual Screening Methods: Good and Bad Metrics for the "Early Recognition” Problem, 2007, J Chem Inf Model, 47:2, 488-508
Consensus scoring for protein-ligand interactions. 2006, Drug Discov Today, 11:9-10, 421-478
Virtual Screening Workflow Development Guided by the "Receiver Operating Characteristic” Curve Approach [..], 2005, J Med Chem, 48:7, 2534-2547

Figure 73. Capture d’écran de la page d’accueil de Screening Explorer. L utilisateur peut
entrer ses données (bouton bleu) ou essayer l'outil grace a deux jeux de données de
démonstration (boutons verts). Ici, les graphiques sont figés et présenteés a titre illustratif.
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Parameters Demo file preview
© Zoomonpercentle | 09 Header Yes ¢ AT L STty ot et MMl Yoo vl s i
ligand83 16. jecoyS64 -53.988434 0 decoy2783 -13.8 @
© RIE alpha 20 L b8 ligand82 16.56 1 ligand16 -52.584761 1 decoy298 -13.7 8
Identifiers T ligand13 16,42 1 decoy2783 -52.546666 0 ligand1s -13.4 1
© Size of charts (pixels) 420 far. decoys64 16.35 0 ligandd3 -50.703975 1 ligand1é -13.3 1
[decoy309 16.67 © de(nyZS]Q:SB 534748 Oldecog;égrl;BiZlD
© Nb of histogram bins 100 /"L*) Generate chal }i‘éiﬁ:é? };gzlld;g::ggs sgéz;;g;;‘;l‘n;g%az 1311
© Density bandwidth 005 (i a2 3% & BN S L W T -
Global metrics summary @ &
Set1 ROC AUC: 0.901 Total Gain (TG): 0.675 RIE: 10.669 BEDROC: 0.687 Avg rank of actives: 352.45
Set2 ROCAUC: 0.748 Total Gain (TG): 0.415 RIE: 6.942 BEDROC: 0.447 Avg rank of actives: 831.01
Set3 ROC AUC: 0.801 Total Gain (TG): 0.498 RIE: 8.012 BEDROC: 0.516 Avg rank of actives: 665.69
Compounds: 3212 - Actives: 85 — Inactives: 3127 - Hit-rate: 2.65% — Maximum reachable EF: 37.79
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Partial metrics summary & &
Setl EF:25.00 ROC pAUC: 0.278 partial Total Gain (pTG): 0.517 P(act): 0.196 TPF: 0.506 FPF: 0.007
Set2 EF:13.95 ROC pAUC: 0.181 partial Total Gain (pTG): 0.211 P(act): 0.277 TPF: 0.282 FPF: 0.013
Set3 EF:16.28 ROC pAUC: 0.222 partial Total Gain (pTG): 0.304 P(act): 0.139 TPF: 0.329 FPF: 0.012
Set1l Setfraction: 0.020 Actives: 43 Compounds: 65 Inactives: 22 Quantile: 0.980 Score: 13.15
Set2 Setfraction: 0.020 Actives: 24 Compounds: 65 Inactives: 41 Quantile: 0.980 Score: -41.18
Set3 Set fraction: 0.020 Actives: 28 Compounds: 65 Inactives: 37 Quantile: 0.980 Score: -12.30
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Figure 74. Capture d’écran des outils d’analyse des résultats de criblage virtuel : courbes de
prédictivité, de ROC, d enrichissement, distributions des scores et des ligands. Les résultats de
trois méthodes sont représentes en sélectionnant la fraction a 2% des jeux de données classés.
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Parameters for consensus methods ]

@ Minimum of ranks ¥ @ Maximum of Z-scores ¥ @ Maximum of normalized scores ¥ flr) Generate charts
@ Average ofranks ¥ @ Average of Z-scores ¥ @ Average of normalized scores ¥ o' and metrics
Global metrics summary @ 8 ]
Setl ROC AUC: 0.901 TG:0.675 RIE: 10.669 BEDROC: 0.687 Avg rank of actives: 352.45
Set2 ROC AUC: 0.748 TG:0.415 RIE: 6.942 BEDROC: 0.447 Avg rank of actives: 831.01
Set 3 ROC AUC: 0.801 TG:0.498 RIE: 8.012 BEDROC: 0.516 Avg rank of actives: 665.69
Min. of ranks ROC AUC: 0.914 = RIE: 11.156 BEDROC: 0.718 Avg rank of actives: 311.25
Average of ranks ROC AUC: 0.879 - RIE: 9.431 BEDROC: 0.607 Avg rank of actives: 421.98
Max. of Z-scores ROC AUC: 0.909 = RIE: 10.380 BEDROC: 0.668 Avg rank of actives: 326.79
Average of Z-scores ROC AUC: 0.900 = RIE: 10.745 BEDROC: 0.692 Avg rank of actives: 355.59
ROC AUC: 0.870 - RIE: 8735 BEDROC: 0.562 Avg rank of actives: 450.40
Average of normalized scores ROC AUC: 0.875 = RIE: 9.705 BEDROC: 0.625 Avg rank of actives: 434.68

Compounds: 3212 — Actives: 85 — Inactives: 3127 — Hit-rate: 2.65% — Maximum reachable EF: 37.79

Performance assessment: consensus results @ ]
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Partial metrics summary @& l
Setl Set fraction: 0.050 EF: 13.55 ROC pAUC: 0.543 TPF:0.671 FPF:0.033 Actives: 57
Set 2 Set fraction: 0.050 EF: 856 ROC pAUC: 0.303 TPF:0.424 FPF:0.039 Actives: 36
Set 3 Set fraction: 0.050 EF: 10.46 ROC pAUC: 0.371 TPF:0.518 FPF:0.037 Actives: 44
Min. of ranks Set fraction: 0.050 EF: 15.45 ROC pAUC: 0.517 TPF:0.765 FPF:0.030 Actives: 65
Average of ranks Set fraction: 0.050 EF: 11.88 ROC pAUC: 0.441 TPF.0.588 FPF.0.035 Actives: 50
Max. of Z-scores Set fraction: 0.050 EF:13.31 ROC pAUC: 0.442 TPF:0.659 FPF:0.033 Actives: 56
Average of Z-scores Set fraction: 0.050 EF: 13.55 ROC pAUC: 0.513 TPF:0.671 FPF:0.033 Actives: 57

Set fraction: 0.050 EF:11.17 ROC pAUC: 0.378 TPF:0.553 FPF.0.036 Actives: 47
Average of normalized scores  Set fraction: 0.050 EF:11.65 ROC pAUC: 0.464 TPF:0.576 FPF:0.035 Actives: 49
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Figure 75. Capture d’écran des outils d’analyse des résultats de méthodes consensus simples :
courbes de ROC et d’enrichissement. Les résultats de six méthodes consensus appliquées aux
classements obtenus par trois méthodes de criblage virtuel sont représentés et comparés en
sélectionnant la fraction a 5% des jeux de données classés.
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ABSTRACT: Screening Explorer is a web-based application that allows for an intuitive evaluation of the results of screening
experiments using complementary metrics in the field. The usual evaluation of screening results implies the separate generation
and apprehension of the ROC, predictiveness, and enrichment curves and their global metrics. Similarly, partial metrics need to
be calculated repeatedly for different fractions of a data set and there exists no handy tool that allows reading partial metrics
simultaneously on different charts. For a deeper understanding of the results of screening experiments, we rendered their analysis
straightforward by linking these metrics interactively in an interactive usable web-based application. We also implemented simple
consensus scoring methods based on scores normalization, standardization (z-scores), and compounds ranking to evaluate the
enrichments that can be expected through methods combination. Two demonstration data sets allow the users to easily
apprehend the functions of this tool that can be applied to the analysis of virtual and experimental screening results. Screening

Explorer is freely accessible at http://stats.drugdesign.fr.

B INTRODUCTION

In the last two decades, virtual screening of compound
collections has become extensively used in drug discovery
programs to reduce the number of compounds going into high
throughput screening procedures.’ The aim of virtual screening
methods is to enrich a subset of molecules in potentially active
compounds while discarding the compounds supposed to be
inactive according to a scoring function.”
functions are still imperfect and their performances can vary
largely depending on the conditions of the experiment (i.e., for
structure-based experiments, the target of interest, the
preparation of the binding site, the addition of water molecules
to the pocket, and the parameters of the conformational search
algorithm or, more generally, the characteristics of the
molecular data set and the parameters of the scoring
function).” Therefore, it is important to perform benchmark-
ing studies to (1) calibrate the parameters of virtual screening
experiments for specific systems and (2) enable an efficient
selection of the compounds to be tested experimentally in drug
discove_r)ﬁf programs, in the light of previously understood
results.”

However, scoring

< ACS Publications  © 2016 American Chemical Society
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Different metrics have emerged to evaluate the performances
of virtual screening methods retrospectively. Among them, the
receiver operating characteristics (ROC) curves,” enrichment
curves, and the recently introduced Predictiveness Curves
(PC)” provide intuitive visualizations and cover different
aspects of the results. The ROC metric is a chart of the true
positive fraction (TPF, or active compounds fraction, y-axis)
versus the false positive fraction (FPF, or inactive compounds
fraction, x-axis) for each compound in an ordered data set. Each
point of the ROC curve then represents a unique FPF/TPF
pair corresponding to a particular fraction of the molecular data
set, which allows to estimate the overall success of a screening
method in the discrimination of active compounds over inactive
compounds.” Enrichment curves allow to quantify the early
recognition of active compounds by visualizing the TPF (y-
axis) for each fraction of the ordered data set on a logarithmic
scale (x-axis).® The PC quantifies the discrimination of active
compounds attributable to the variations of the scores issued by
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a scoring function. A generalized linear model is built to issue
probabilities of activity (y-axis) for each compound of the
ordered data set (x-axis), as a function of the scores and the
rank of the active compounds.” Consequently, the PC allows to
detect potential score gaps and variations issued by a scoring
function in the detection of the actives, which correspond to
gaps in probabilities of activity.”

Global measures summarize each of these aspects of the
results. The widely used area under the ROC curve (ROC
AUC) accounts for the overall discrimination of the actives
while the Boltzmann enhanced discrimination of ROC
(BEDROC)® and the robust initial enhancement (RIE)® aim
at quantifying their early recognition. RIE and BEDROC
metrics emphasize early recognition using a continuously
decreasing exponential weight as a function of the active
compounds ranks. The standardized total gain (TG),?
calculated from the PC, summarizes the discrimination of
active compounds imputable to the variation of the scores over
a complete molecular data set.” The integral of the probabilities
of activity is calculated over the random picking of compounds
and normalized, bounding its value between 0 and 1. TG values
over 0.25 combined with a ROC AUC over 0.5 generally signify
that score variations are relevant in the discrimination of the
actives.” High TG values (over 0.4) combined with a ROC
AUC over 0.5 therefore indicate that the screening method
performed well and that its performance would be reproducible
in similar experimental conditions. Additionally, partial metrics
aim at quantifying the enhancement of activity over a limited,
early part of the ordered molecular data set. Enrichment factors
(EF) and the partial area under the ROC curve (pAUC)"
allow for the evaluation of the performances of a scoring
function within a given fractional threshold. The partial total
gain (pTG)'' quantifies the enhancement of activity related to
score variations within a given fractional threshold.”

Several programs and R packages are available for the
analysis of virtual screening results, principally: ROCR,"
Bioconductor ROC,"* pROC,'* and enrichvs'® They all allow
generation of ROC curves and calculation of AUCs.
Bioconductor ROC and pROC also allow calculation of
pAUCs, whereas enrichvs brings the calculation of the RIE,
BEDROC, and EFs. PredictABEL'® allows generation of PCs,
and pseval'” can be used to calculate TGs and pTGs, recently
introduced for the analysis of virtual screening results.” Thus, all
metrics are not easily accessible to the users, who have to
generate metrics separately and calculate partial metrics
repeatedly for each fractional threshold of interest. There exists
no handy tool that regroup these metrics for the task of
evaluating virtual screening performances retrospectively.

Therefore, we developed a usable web-based interactive
application that covers all the aspects of the analysis of the
results and allows to calculate partial metrics on the fly for
specific fractions of the data sets: Screening Explorer (http://
stats.drugdesign.fr). Our primary interest in developing this
program is to provide an intuitive tool to facilitate the
apprehension of the results of virtual and experimental
screening experiments retrospectively, which should support
the development of scoring functions and help in the process of
selecting active compounds in drug discovery programs. We
also focused on making the application user-friendly and
suitable for educational purposes, notably by providing tooltip
explanations on the content of each chart and the signification
of the different metrics.
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Additionally to the first part of the program oriented toward
the analysis of the output of individual scoring functions, we
implemented several consensus scoring methods based on
scores normalization, standardization (or z-scores), and
compounds ranking.'® Consensus scoring methods aim at
combining the results of different scoring functions to improve
the final enrichment and diminish the importance of the choice
of a particular scoring function.'” Their application has now
become common in drug discovery and the majority of
published work in the field of consensus scoring reports better
enrichments compared to the use of single scoring functions.
However, it appears that each of the combined scoring function
must yield reasonable results to enhance the retrieval of active
compounds through consensus scoring. A blind combination of
some arbitrarily chosen scoring functions will not necessarily
lead to better results.'”**' Therefore, we included simple
consensus methods to Screening Explorer to facilitate the
apprehension of consensus scoring results as well as the output
of individual scoring functions.

B USAGE

Input. This application is divided into two successive parts:
the evaluation of the performances of (1) individual scoring
functions and (2) consensus scoring of these functions.
Therefore, two types of input are accepted as column text
files to proceed to 1 only and both 1 and 2.

For the evaluation of the performances of individual scoring
functions (1) the required input takes the following form, using
only screening scores and activity tags (AT) (1 or 0: active or
inactive):

setl_scorel setl_ATI1 set2_scorel set2_AT1 [..]

setl_score2 setl _AT2 set2_score2 set2_AT2 [..]
setl_score3 setl _AT3 set2_score3 set2_AT3 [..]

Up to 10 data sets can be compared and thereafter used for
consensus scoring. To proceed to the evaluation of the
performances of individual scoring functions (1) and consensus
scoring (2), compounds identifiers (CI), screening scores, and
activity tags are required under the following format:

setl_CI1 setl_scorel setl_AT1 set2_CI1 set2_scorel set2_ATIl [...]
setl_CI2 setl_score2 setl_AT2 set2_CI2 set2_score2 set2_AT2 [..]

setl_CI3 setl_score3 setl_AT3 set2_CI3 set2_score3 set2_AT3 [..]

We included two demonstration cases to the application to ease
the apprehension of its features and enable the preview of its
two possible input types.

Parameters. Five parameters modulate the display of the
charts and metrics: 1. “Zoom on percentile” allows to focus on
an early part of the data sets in the predictiveness and scores
distributions charts. 2. “Alpha parameter” allows to choose the
alpha parameter used for the RIE and BEDROC calculations. 3.
“Size of charts” allows to scale all the charts at the convenience
of the user for better readability. 4. “Nb of histogram bins”
allows to choose the number of bins to display in the
histograms of the active compounds distributions. 5. “Density
bandwidth” allows to choose the bandwidth of the kernel
density estimation superposed to the histograms of the active
compounds distributions (kernel: Epanechnikov). Tooltips
define the parameter ranges for each of them. Parser options
allow the user to define the presence or absence of compounds
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identifiers in the input file (“Identifiers”), select the column
separator (“Separator”), and ignore a file header (“Header”).

M MATERIALS AND METHODS

Metrics Calculation. Though the RIE and BEDROC were
originally calculated through a Monte Carlo simulation, we
adopted the simplified formulation proposed by Truchon et al.
to reduce computational costs.’ The RIE uses a decreasing
exponential weight as a function of the actives ranks. Its
denominator corresponds to the average sum of the
exponential when n actives are uniformly distributed in the
ordered data set containing N compounds, «; is the relative
scaled rank, and a controls the extent of the weight importance
as a parameter.

P

zi:l
)

=

SN
The RIE minimum and maximum values can be calculated as
follows, R, being the ratio of actives in the data set:

n — XX,
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The BEDROC metric is then a normalization of the RIE,
bounded by 0 and 1:

RIE - RIE,

BEDROC = ————————
RIEmax - RIEmin

The PC is calculated using a generalized linear model (binomial
distribution function and canonical log link) to issue
probabilities of activity from the scores and actives ranks.”
We implemented the PC using the glm.js Javascript library,”
which yields the same results as the R glm function.”” The
standardized total gain is calculated from the probabilities of
activity R(v) at each vth quantile over the prevalence of activity
p = R, and normalized by its maximum value. The TG
quantifies the discrimination of actives over inactives
attributable to score variations, bounded by 0 and 1.

[IR() = pldv
2p(1 - p)

Consensus Calculation. For the methods based on the
maximum and average normalized score, and the minimum and
average rank, potential equalities are split using the maximum
and average z-scores from the individual scoring functions,
respectively. Similarly, for the methods based on z-scores,
equalities are split using the ranks. For scoring functions that
rank compounds from positive to negative scores, z-scores are
negated before proceeding to consensus calculations. Z-scores
are calculated as follows, where x is the raw score from the
given scoring function, y is the average, and o is the standard
deviation of the raw scores.

x =y
[e2

TG(v) =

Virtual Screening Methods. Surflex-dock is based on a
modified Hammerhead fragmentation—reconstruction algo-
rithm to dock compound flexibly into the binding site.”* The
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query molecule is decomposed into rigid fragments that are
superimposed to the Surflex protomol (ie., molecular frag-
ments covering the entire binding site). The binding sites were
extended to 4 A around the cocrystallized ligand from the
Directory of Useful Decoys (DUD)** for the protomol
generation step. ICM is based on Monte Carlo simulations to
optimize the position of molecules using a stochastic global
optimization pmcec‘lure.26 Autodock Vina (referred afterward as
Vina) generates docking poses using an iterated local search
global optimizer, which consists in a succession of steps of
stochastic mutations and local optimizations.”” The binding
sites used with ICM and Vina were adjusted to be similar to the
Surflex protomol. Surflex-dock version 2.5, ICM version 3.6,
and Vina version 1.1.2 were used for this study.

Others. The d3.js Javascript library was used for charts
implementation.”® Since the calculations are performed in the
browser client-side, input files will not be uploaded to any
server,

B RESULTS AND DISCUSSION

Interactive Charts and Performance Metrics. The
performances of individual scoring functions can be visually
compared and summarized in three charts: the PC, ROC
curves, and enrichment curves. They respectively allow the
evaluation of the discrimination power of the scores, the overall
success of a method in the ranking of active compounds, and
the enrichment obtained in the early part of a data set.”®’
Additionally, scores distributions charts that include a rugplot
to locate the ranks of the actives allow to preview score
variations related to the detection of the actives, although this
information is already compiled and summarized by the
predictiveness charts.” Histograms of the active compounds
distributions allow to overview their ranking and include a
kernel density estimation (kernel: Epanechnikov).

Global metrics are calculated along with charts. Partial
metrics will be displayed on mouse-over on charts, which can
be frozen by clicking on a chart to set a threshold on a fraction
of interest of a data set. When browsing a chart, the current
threshold will be displayed on all of the other charts, allowing
the visualization where a fraction of a data set lies from one
metric to another. The predictiveness, enrichment, scores
distributions, and active compound distribution charts can be
browsed by fraction of the data set. The ROC curves can be
browsed either by TPF or FPF. Charts and metrics can be
exported as image and text files.

Consensus Scoring Methods. Since individual scoring
functions usually describe binding affinity as a sum of
independent terms, they all suffer from the same disadvantages:
dependence to molecular weight (the larger the molecule, the
higher the probability of a favorable score), they may ignore
entropic effects (rigid receptor and single ligand binding
modes), and some do not take into account solvation and
desolvation effects.”" In an ideal consensus scoring experiment,
each scoring function should both yield reasonable results and
contribute something unique to the consensus to obtain an
improvement in the detection of active compounds. Therefore,
it is important to assess the complementarity of individual
scoring functions to take the advantages and balance the
deficiencies of different scoring functions when using consensus
scoring.

Because different scoring functions usually have different
scales, their combination is not trivial. To evaluate the results of
consensus scoring, we implemented methods based on (1)

DOI: 10.1021/acs.jcim.6b00283
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Figure 1. ROC curves of the following experiments on the PPAR gamma: (A) Surflex-dock (red), ICM (green), and Vina (black). (B) Consensus
scoring with the three methods. (C) Consensus scoring with Surflex-dock and ICM. (D) Consensus scoring with Surflex-dock and Vina. Consensus
methods: minimum of ranks (blue), average of ranks (dark red), maximum of z-scores (purple), average of z-scores (dark green), maximum of

normalized scores (orange), average of normalized scores (cyan).

Table 1. ROC AUC and BEDROC Metrics of the Score Combinations of Surflex-dock, ICM, and Vina on the PPAR Gamma of
the DUD Data Set Using Consensus Methods Based on Ranks, Score Standardization, and Normalization

three methods Surflex-dock, ICM ICM, Vina Surflex-dock, Vina
AUC BEDROC AUC BEDROC AUC BEDROC AUC BEDROC

minimum of ranks 0914 0718 0918 0.722 0.859 0.592 0.902 0.687
average of ranks 0.879 0.607 0.859 0.594 0.804 0.499 0.887 0.654
maximum of z-scores 0.909 0.668 0.919 0.743 0.857 0.559 0.896 0.646
average of z-scores 0.900 0.692 0.899 0.673 0.826 0.557 0.893 0.691
maximum of normalized scores 0.870 0.562 0.870 0.564 0.748 0.446 0.900 0.679
average of normalized scores 0.875 0.625 0914 0.706 0.819 0.535 0.864 0.614

score normalization, that allows to rescale the scores though it
is sensible to the presence of outliers; (2) score standardization,
that allows to detect extremely high values which should be
associated with active compounds; and (3) rank-based
methods, which have a strong inherent averaging effect that
reduce the effect of outliers. For each method, maximum and
average of normalized and standardized scores, and minimum
and average of the compounds ranks have been implemented.
The minimum of ranks, maximum of z-scores, and maximum of
normalized scores are useful for the selection of the best scored
actives from each individual scoring function, whereas averages
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of ranks, z-scores or normalized scores can balance the
advantages and deficiencies of different scoring functions.
ROC and enrichment charts allow to compare the refinement
obtained with each selected method and calculate partial
metrics interactively, additionally to the usual global metrics.

Case Study: Structure-Based Virtual Screening on the
Peroxisome Proliferator Activated Receptor (PPAR)
Gamma. We analyzed the results of retrospective structure-
based virtual screenings on target PPAR gamma from the DUD
data set®® using Surflex-dock,” ICM,™® and Vina®’ (data
available as Demol). Individual scoring functions were

DOI: 10.1021/acs.jcim.6b00283
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Figure 2. ROC curves of the following experiments on the thrombin alpha: (A) Surflex-dock (red) and Vina (green). (B) Consensus scoring with
the two methods. Consensus methods: minimum of ranks (blue), average of ranks (dark red), maximum of z-scores (purple), average of z-scores
(dark green), maximum of normalized scores (orange), and average of normalized scores (cyan).

successful in the discrimination of active compounds over
inactives (Surflex-dock AUC 0.901, ICM AUC 0.748, Vina
AUC 0.801) and the early recognition of active compounds was
very satisfying, especially for Surflex-dock (Surflex-dock BED-
ROC 0.687, ICM BEDROC 0.447, Vina BEDROC 0.516). The
three methods produced meaningful score variations in the
detection of the actives (Surflex-dock TG 0.675, ICM TG
0.415, Vina TG 0.498).

The consensus study showed that the combination of the 3
methods using the minimum of ranks or the maximum of z-
scores could increase the early recognition compared to the
best performing individual scoring function: Surflex-dock, while
averaging the 3 methods by the ranks, the z-scores or the
normalized scores did not result in better enrichments (Figure
1). Interestingly, the combination of the methods by pairs
(Table 1) indicated that Surflex-dock and ICM were the most
complementary methods (Figure 1C). Even if Vina slightly
outperformed ICM in the conditions of this experiment, the
consensus combination of Surflex-dock and ICM by the
minimum of ranks or maximum of z-scores resulted in an
improvement of the early recognition of the active compounds
(minimum of ranks TPF 5% 0.741, maximum of z-scores TPF
59%: 0.812, Surflex-dock TPF 5% 0.671).

This result reflects that Surflex-dock and Vina were successful
in the early recognition of a similar part of the active
compounds, whereas ICM could score different actives
correctly. The minimum of ranks and maximum of z-scores
allowed to pick the best scored actives from each individual
method whereas the maximum of normalized scores did not
perform as well, affected by outliers. Since the TG values of
Surflex-dock and ICM were high, they are expected to yield
good performances in further prospective screenings on target
PPAR gamma under similar experimental conditions. In this
case, the consensus combination of Surflex-dock and ICM by
the minimum of ranks or maximum of z-scores should yield
increased enrichments through the correct early recognition of
different active compounds.

Case Study: Structure-Based Virtual Screening on the
Androgen Receptor (AR). We analyzed the results of
retrospective structure-based virtual screenings on target AR
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from the DUD data set™ using Surflex-dock,™ ICM,* and
Vina”’ to illustrate how consensus selection can improve the
final enrichments (Supporting Information).

Case Study: Structure-Based Virtual Screening on the
Thrombin Alpha. In this case study, we used the data sets
from two experimental assays to evaluate retrospectively the
performances of structure-based virtual screening experiments
on the Thrombin alpha. High-throughput screening assay
(Pubchem™ AID1046) included 217 250 compounds tested for
inhibition of the thrombin alpha activity and yielded 557
compounds qualified as actives. A dose response confirmation
assay (Pubchem® AID1215) followed using 529 of the
previous 557 actives, validating 223 compounds as inhibitors.
We gerformed virtual screening experiments using Surflex-
dock™ and Vina®” with this molecular data set of 217250
compounds including 223 actives (actives rate 0.10%) on the
thrombin alpha structure from the DUD (Figure 2).7

For this large data set the generation of the metrics for
individual methods evaluation took approximately 30 s for
Screening Explorer in the web-browser Chrome. Consensus
scoring and associated metrics were generated in § min. On this
HTS assay that provided few active compounds (0.1% of the
data set), Vina and Surflex-dock displayed under-average
performances (Surflex-dock AUC 0.397, Vina AUC 0.592).
Both methods failed to achieve early recognition (Surflex-dock
BEDROC 0.036, Vina BEDROC 0.058). Consensus scoring
could not, in this context, increase the performance of the
results.

B CONCLUSION

We described the functions of an interactive and usable web-
based application that covers different aspects of the analysis of
the results of screening experiments: Screening Explorer
(http://stats.drugdesign.fr). We believe that the interactive
evaluation of screening results using complementary metrics in
the field allows for a more complete interpretation of their
performances, which should enhance our understanding of the
remaining weaknesses of scoring functions and help in their
future developments. Furthermore, the study of consensus
scoring coupled to the assessment of the performance of each

DOI: 10.1021/acs.jcim.6b00283
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scoring function allows to evaluate the reproducibility of the
results of screening experiments from benchmarking to
prospective assays, as illustrated in the two case studies. We
also tried to make the comprehension of the metrics and their
results more accessible to nonexpert users and to students.
Although this program was initially designed for the interactive
analysis of the results of virtual screening methods retro-
spectively, it can be used equally for the calibration of scoring
functions with respect to experimental assays.
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Retrospective structure-based virtual screenings on target
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Case study: Structure-based virtual screening on the Androgen Receptor (AR)

We analyzed the results of retrospective structure-based virtual screenings on target AR from
the DUD dataset! using Surflex-dock,? ICM® and Vina.* The 3 methods performed above
random in the discrimination of active compounds over inactives (Surflex-dock AUC: 0.684,
ICM AUC: 0.691, Vina AUC: 0.745) and the early recognition of the actives was best achieved
by Vina* (Surflex-dock BEDROC: 0.257, ICM BEDROC: 0.350, Vina BEDROC: 0.423)
(Figure S1). The TGs indicate that score variations issued by Vina* were the most relevant in

the detection of active compounds, whereas Surflex-dock? was the least sensitive method

(Surflex-dock TG: 0.067, ICM TG: 0.151, Vina TG: 0.395).

The consensus study revealed that the combination of the 3 methods by averaging the ranks,
the z-scores or the normalized scores increased both the discrimination and the early recognition
of active compounds (Average of ranks BEDROC: 0.536, Average of z-scores BEDROC:
0.534, Average of normalized scores BEDROC: 0.536), while the use of the minimum of ranks,
the maximum z-scores and normalized scores did not improve the enrichment compared to the
best performing individual scoring function: Autodock Vina* (Minimum of ranks BEDROC:
0.355, Maximum of z-scores BEDROC: 0.402, Maximum of normalized scores BEDROC:
0.266) (Figure S1B). The combination of scoring functions by pairs did not yield considerably
better enrichments than the combination of the 3 methods (Table S1).

In the conditions of this experiment, averaging the scores issued by Surflex-dock,? ICM? and
Vina* could improve the final enrichments and eliminate the choice of a particular scoring
function. However, since the TG of Surflex-dock? was very low it is not assured that its scoring
function would yield satisfying enrichments in prospective screenings of similar conditions.
ICM3 and Vina* achieved early recognition but the minimum of ranks, maximum of normalized

or z-scores could not improve the final enrichments compared to the best performing scoring
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function, highlighting that ICM? and Vina* scored similar compounds in their early fraction.
Averaging the results of ICM?® and Vina* still improved the enrichments, which means these
scoring functions performed well in the calculation of different components of the binding
affinity, thus proving complementarity. For further prospective screenings on target AR, the
combination of ICM? and Vina* by averaging their ranks should yield the most robust results
and the best final enrichments. Averaging standardized scores, normalized scores or using other

consensus methods could also be considered to improve the results.
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Figure S1. ROC curves of the following experiments on the AR:

False Positive Fraction

Consensus: Surflex-dock & ICM

0.94

0.8+

0.74

0.6+

0.54

0.4+

0.34

0.2

0.1

0.0

‘ C

y T T T T T T T T T
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

False Positive Fraction

True Positive Fraction

False Positive Fraction

Consensus: Surflex-dock & Vina

1.0

Consensus: ICM & Vina

” D

True Positive Fraction

0.9+
0.8
0.7
0.6+
0.5+
0.4 'f
0.3
0.2

0.1+

” E

00 F—F—F—T——TF— T
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

False Positive Fraction

0.0 T T T T T T T T T
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

False Positive Fraction
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(green) and Vina (black); (B) Consensus scoring with the 3 methods; (C) Consensus scoring with
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with ICM and Vina. Consensus methods: Minimum of ranks (blue), Average of ranks (dark red),
Maximum of z-scores (purple), Average of z-scores (dark green), Maximum of normalized scores
(orange), Average of normalized scores (cyan).
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3 methods ‘ Surflex-dock, ICM ICM, Vina Surflex-dock, Vina

AUC | BEDROC ‘AUC ‘ BEDROC | AUC | BEDROC | AUC | BEDROC
Minimum of ranks 0.725 0.355 \ 0.684 \ 0.303 0.739 0.396 0.722 0.363
Average of ranks 0.744 | 0536 \ 0.713 \ 0419 |0.747 | 0519 | 0.740 | 0.480
Maximum of z-scores | 0.733 0.402 ‘ 0.688 ‘ 0.314 0.742 0.409 0.728 0.412
Average of z-scores | 0.746 |  0.534 \ 0713 | 0408 | 0.747 | 0518 0738 | 0491

Maximum of
normalized scores

0.681 0.266 0.681 0.266 0.691 0.350 0.684 0.258

Average of normalized
scores

Table S1. ROC AUC and BEDROC metrics of the scores combinations of Surflex-dock, ICM
and Vina on the AR of the DUD dataset using consensus methods based on ranks, scores
standardization and normalization.

0.747 0.536 0.713 0.412 0.747 0.516 0.740 0.483
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1.2.2. Discussion

Depuis sa publication sous forme d’article ASAP dans Journal of Chemical Information and
Modeling le 3 novembre 2016, Screening Explorer a regu 562 visiteurs uniques réels, soit 3.23
visites par jour (au 25 avril 2017). En moyenne, les visiteurs restent 118 secondes sur cet outil,
ce qui est cohérent avec le temps nécessaire a 1’analyse d’un résultat de criblage virtuel grace
aux outils statistiques mis a disposition. A ce jour, deux sessions de travaux pratiques ont été
réalisées avec Screening Explorer pendant lesquelles les étudiants utilisaient 1’outil pendant
environ 15 minutes. La part des visiteurs récurrents ayant tendance a augmenter, il semble que
le public ciblé soit satisfait de cet outil et nous espérons que sa fréquentation augmentera dans

le futur.

1.2.2.1. Cas d’application et reclassements consensus

Dans cet article, nous avons décrit les fonctions de Screening Explorer a travers 1’analyse de
trois expériences de criblage virtuel « structure-based ». Les deux premiers cas d’application
ont été réalisés sur des données de la banque DUD™® (PPAR gamma et AR), tandis que le
troisieme cas évalue la capacité des logiciels a reproduire des résultats de HTS expérimentaux
(Thrombine alpha, Pubchem AID 1046).#”2 Pour les cibles PPAR gamma et AR, trois méthodes
de criblage ont été appliquées : Surflex-dock,34°3%° [CM3*° et Autodock Vina.**" Le jeu de
données de la Thrombine alpha comportant un plus grand nombre de composés, nous avons
utilisé uniquement Surflex-dock34%%0 et Autodock Vina*’ sur cette cible afin de réduire les
temps de calcul associés. Cette étude est toutefois restée peu concluante, puisque les logiciels
n’arrivaient pas a classer correctement les composés actifs dans les conditions de cette
expérience. Comme cas complémentaire, nous ajoutons ici I’analyse des résultats des trois

logiciels précités sur le jeu de données ER (Estrogen Receptor) agoniste de la banque DUD.°

Lors de 1’étude réalisée sur le jeu de données PPAR gamma, les trois logiciels ont permis de
bonnes reconnaissances précoces et des classements satisfaisants des ligands, associés a des
variations de score pertinentes (AUCs > 0.748, BEDROCSs > 0.447, TGs > 0.415). Les résultats
étaient comparables pour le jeu de données ER agoniste, avec une reconnaissance précoce
moins marquée (AUCs > 0.708, BEDROC > 0.299, TGs > 0.301) (Tableau 14 et Figure 76A).
Pour I’expérience réalisée sur le jeu de données AR les performances obtenues étaient plus
mitigées, mais restent supérieures a un tirage aléatoire des composés (AUCs > 0.684, BEDROC
> 0.257, TGs > 0.067).
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Dans le cas de PPAR gamma, nous avons pu observer que les combinaisons consensus des
résultats des trois logiciels ne produisaient pas automatiquement de meilleures performances
que leurs combinaisons deux a deux. Les consensus obtenus en utilisant trois logiciels
améliorent la reconnaissance précoce des ligands ainsi que leur classement global, en utilisant
le minimum des rangs ou le maximum des z-scores et par rapport au logiciel le plus performant
(Surflex-dock). Cependant, avec ces mémes méthodes consensus, la combinaison des deux
logiciels les plus et moins efficaces (respectivement, Surflex-dock et ICM) permet d’obtenir
une reconnaissance précoce encore meilleure. Ce résultat s’explique par le fait que les fractions
précoces identifiées par Surflex-dock et ICM comportent une grande part de ligands différents,
tandis que Surflex-dock et Autodock Vina tendent a attribuer de bons scores aux mémes

ligands.

Inversement, dans le cas de 1’expérience réalisée sur le récepteur AR, les stratégies visant a
reclasser les composeés selon leur meilleur rang, z-score ou score normalisé sont inefficaces. Par
contre, I’utilisation de consensus moyens (moyenne des rangs, z-scores ou scores normalisés)
améliore les résultats de maniere marquée, particulierement concernant la reconnaissance
précoce et lorsque les résultats des trois logiciels sont combinés. Le succés des consensus
moyens dans cette expérience indique une complémentarité des méthodes de criblage virtuel
dans la prise en compte des phénomeénes régissant les interactions récepteur-ligand, aboutissant

a une meilleure approximation des phénomenes d’affinité.

Dans le cas du jeu de données ER agoniste, les consensus utilisant les rangs et les z-scores
permettent tous d’améliorer les résultats par rapport a la méthode criblage la plus performante,
Autodock Vina, particulierement concernant la reconnaissance précoce (Tableau 15 et Figure
76). La moyenne des scores normalisés est également efficace, contrairement au maximum des
scores normalisés. Ce résultat s’explique par la grande sensibilité aux valeurs extrémes de ces

deux derniéres stratégies.

AUC RIE |BEDROC | TG
Surflex-dock | 0.708 | 4.682 0.299 0.301
ICM 0.772 | 7.776 0.496 0.462
Autodock Vina | 0.833 | 8.066 0.514 | 0.533

Tableau 14. Metriques AUC, RIE et BEDROC obtenues sur le jeu de donnees ER agoniste de
la banque DUD® avec Surflex-dock,3#%3%° |CM3*® et Autodock Vina.*’
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Figure 76. Courbes de ROC des résultats obtenus sur le jeu de données ER agoniste de la
banque DUD.™® (A) Criblages virtuel réalisés avec Surflex-dock,2#%30 |CM3* et Autodock
Vina.*®" (B) Reclassements consensus obtenus en combinant les résultats des trois logiciels. (C-
E) Reclassements consensus obtenus en combinant les résultats des logiciels deux a deux.

‘ 3 méthodes ‘ Surflex-dock, ICM ICM, Vina Surflex-dock, Vina
AUC BEDROC‘ AUC ‘BEDROC AUC | BEDROC | AUC | BEDROC
Minimum des rangs 0.879 | 0.577 \ 0.771 \ 0450 |0.863| 0622 |0.839| 0513
Moyenne des rangs 0.823 0.549 ‘ 0.774 ‘ 0.436 0.837 0.575 0.817 0.468
Maximum des z-scores | 0.881 | 0.600 \ 0.770 \ 0.470 |0.864 | 0619 |0.841 0.526
| |

Moyenne des z-scores | 0.840 0.600 0.788 0.476 0.848 0.619 0.834 0.543

Maximum des scores

L 0.828 0.505 0.775 0.459 0.822 0.543 0.796 0.405
normalisés

Moyenne des scores

normalisés 0.853 0.596 0.785 0.460 | 0.860 0.604 0.845 0.551

Tableau 15. Métriques AUC et BEDROC obtenues sur le jeu de données ER agoniste de la
banque DUD® en combinant les résultats de Surflex-dock,*%3%0 |ICM®* et Autodock Vina*®’
grace aux méthodes consensus de Screening Explorer.

Les méthodes consensus constituent donc un outil intéressant, notamment du fait de leur
efficacité et de leur simplicité. Cependant, leur application ne peut pas étre envisagee de
manicre systématique dans le cadre d’études prospectives. Pour assurer leur succes, chaque

méthode de criblage virtuel utilisée dans le consensus doit : (i) obtenir des résultats satisfaisants
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de maniére indépendante (supérieurs a un tirage aléatoire des composés et avec une
reconnaissance précoce des ligands) et (ii) apporter une information unique au consensus. Hors
de ces deux conditions, les approches consensus ne peuvent pas améliorer les résultats des
criblages virtuels au-dela des performances de la méthode la plus efficace individuellement.
Screening Explorer permet d’évaluer rapidement les résultats de méthodes consensus simples
de maniere rétrospective, afin d’estimer la complémentarité des logiciels de criblage virtuel et

la pertinence de I’utilisation de consensus dans le cadre d’applications prospectives.

1.2.2.2. Autres applications

Bien que nous ayons présenté Screening Explorer en analysant exclusivement des expériences
de criblage virtuel « structure-based », cet outil peut tout aussi bien étre appliqué a ’analyse de
résultats « ligand-based ». Rétrospectivement, les performances de chaque approche de criblage
peuvent étre évaluées et optimisées a partir des données issues des banques d’évaluation ou,

souvent de maniére plus exigeante, a partir de données issues de HTS expérimentaux.
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2. Recherche de nouveaux inhibiteurs du VIH

En parallele aux deux projets décrits précédemment, supportant 1’évaluation et le
développement des méthodes de criblage virtuel, nous avons également amorcé un projet de
recherche et développement de nouveaux inhibiteurs du VIH. Suite & une étude récente de
I’équipe génomique de notre laboratoire, de nouveaux genes ont été identifiés comme favorisant
la non-progression'>!’ ou la progression rapide!® vers le SIDA, gréace a des méthodes GWAS?!®
et eQTL.1® Nous avons donc exploré ces résultats a la recherche de cibles « druggables » et de
« hits » potentiels.

Parmi les 36 genes identifiés par notre équipe génomique, 3 sont impliqués dans la formation
du complexe majeur d’histocompatibilité (CMH) et ont donc été ignorés dans la suite de notre
étude. Parmi les 33 génes restant, I’expression de 18 d’entre eux favoriserait la non-progression
vers le SIDA, tandis que 1’expression des 15 autres favoriserait une progression rapide de la
maladie. Dans une démarche thérapeutique, il convient ici de chercher a inhiber I’interaction
des protéines issues des genes favorisant la progression rapide vers le SIDA avec leurs
partenaires biologiques. Pour ce faire, afin d’estimer la possibilit¢ d’utiliser des criblages
virtuels, nous avons évalué la disponibilité des structures de ces protéines cibles grace a des
alignements de séquence réalisés avec I’outil BLASTp.*"* Pour 8 de ces cibles, la structure est
directement disponible dans la PDB!% et résolue par cristallographie a rayons X ou microscopie
électronique, avec une forte couverture et une forte identité des alignements paire a paire. Pour
4 de ces cibles, aucune structure n’est ressortie avec un alignement suffisement significatif pour
pouvoir réaliser, a minima, une modélisation par homologie. Enfin, pour les 3 derniéres cibles
dont I’expression favorise la progression rapide vers le SIDA, les taux de couverture et
d’identité des séquences alignées paire a paire sont suffisants pour réaliser des modeles par

homologies et amorcer des campagnes de criblage virtuel.

Dans un premier temps, nous avons commencé par rechercher les inhibiteurs connus de ces
cibles, recensés dans la littérature sans pour autant avoir été testés dans le cadre d’études portant
sur la progression du SIDA. Cette recherche a permis d’identifier 63 molécules, dont 47 ont pu
étre commandeées aupres des fournisseurs. Ces composés sont actuellement a 1’étude par la
société Peptinov, partenaire de notre laboratoire, afin d’estimer le potentiel thérapeutique de
ces composés dans des essais in vitro (i) d'infection par le VIH, (ii) de prolifération virale et

(iii) de reactivation virale.
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Troisieme partie : Conclusion
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Les méthodes de criblage virtuel sont communément employées dans le processus de recherche
et développement de médicaments, en amont des criblages expérimentaux a haut débit, afin
d’optimiser leurs rendements. Cependant, malgré 1’intérét indéniable de ces méthodes, il reste
difficile d’établir des lignes directrices pour assurer la performance des criblages virtuels et
I’obtention de « hits » réels lors des campagnes HTS. Particulierement, il est difficile de choisir
des seuils de score d’affinité qui serviront, a I’issu d’un criblage virtuel, a sélectionner la

fraction des composés qui sera utilisée pour procéder aux essais HTS.

Nous avons donc proposé 1’usage des Courbes de Prédictivité pour compléter les outils
d’évaluation actuels et améliorer la compréhension des résultats de criblage virtuel. Cette
métrique permet de prendre directement en compte les scores d’affinité calculés par les
méthodes afin d’estimer la probabilité d’identifier des composés actifs, rétrospectivement, afin
d’évaluer ensuite la qualité des résultats de criblages virtuels prospectifs. Les Courbes de
Prédictivité, couplées aux courbes de ROC et aux courbes d’enrichissement, permettent une

analyse graphique, intuitive et rapide des résultats.

Nous avons ensuite choisi de développer Screening Explorer en nous focalisant sur deux
objectifs : (i) promouvoir et faciliter I’utilisation des Courbes de Prédictivité et (ii) rendre
I’analyse des résultats de criblage virtuel accessible et intuitive au plus grand nombre,
particuliérement aux étudiants et aux utilisateurs non-experts, tout en fournissant un outil
complet et efficace. Nous avons également souhaité inclure quelques approches consensus
simples dans Screening Explorer, puisque celles-ci peuvent permettre une augmentation
importante de la reconnaissance précoce des composés actifs, a condition d’utiliser une

combinaison de méthodes de criblage un minimum performantes individuellement.

Enfin, en paralléle, nous avons réalisé une premiére exploration des données fournies par notre
équipe génomique, portant sur la recherche de génes dont I’expression favoriserait la
progression vers le SIDA. La société Peptinov, associée a notre laboratoire, a commencé
récemment des essais in vitro afin d’estimer le potentiel thérapeutique des 43 inhibiteurs
identifiés lors de notre recherche de « hits », qui portent sur 3 genes distincts. Ces essais in vitro
ont pour objectif d’évaluer le potentiel de ces composés a inhiber les processus : (i) d'infection

par le VIH, (ii) de prolifération virale et (iii) de réactivation virale.
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Développement d’outils statistiques d’évaluation de méthodes de
criblage virtuel : courbes de prédictivité & Screening Explorer

Résumeé

Les méthodes de criblage virtuel sont largement utilisées dans le processus de conception de médicaments afin
de réduire le nombre de composés a tester expérimentalement. Cependant, les résultats obtenus par criblage
virtuel ne sont que des prédictions et leur fiabilité n'est pas garantie. L'évaluation de ces méthodes est donc
essentielle pour guider le bioinformaticien dans le choix de I'outil et du protocol adaptés dans les conditions de
son experience. Dans une premiére étude, nous avons développé une nouvelle métrique pour I'analyse des
résultats de criblage : la Courbe de Prédictivite. Cette métrique permet une analyse fine de la pertinence des
scores d'affinité pour la détection de composes actifs et compléte les métriques existantes, permettant une
meilleure compréhension des résultats de criblage. Lors de notre projet suivant, nous avons souhaité faciliter ce
processus d'analyse en intégrant I'ensemble des métriques de criblage virtuel dans un outil web interactif :
Screening Explorer. Une seconde partie de ma these a consisté en la recherche de nouveaux inhibiteurs du VIH.
L'équipe génomique de notre laboratoire a identifié plusieurs genes dont I'expression influence le développement
du SIDA, révélant ainsi de potentielles cibles thérapeutiques. Une étude bibliographique a permis d'identifier
plusieurs composés inhibiteurs de ces cibles. La société Peptinov, associée a notre laboratoire, va prochainement
estimer le potentiel thérapeutique de ces composés dans des essais in vitro (i) d'infection par le VIH, (ii) de
prolifération virale et (iii) de réactivation virale.

Mots-clés : Criblage virtuel, Evaluation, Métriques, Courbe de prédictivité, Conception de médicaments, Petites
molécules, VIH, SIDA.

Résumé en anglais

Virtual screening methods are widely used in drug discovery processes in order to reduce the number of
compounds to test experimentally. However, virtual screening results are only predictions and their reliability is
not guaranteed. Evaluating these methods is crucial to guide the bioinformatician in the choice of the right tool
and protocol according to the conditions of his experiment. In a first study, we developed a new metric to analyze
the results of virtual screening: the Predictiveness Curve. This metric allows to finely analyze the relevance of
binding scores for the detection of active compounds and complete existing metrics, allowing a better
comprehension of screening results. In a following project, we facilitated the analysis process by integrating all
of the virtuel screening metrics in an interactive tool: Screening Explorer. The second part of my thesis consisted
in the research of novel HIV inhibitors. The genomic team of our laboratory identified several genes whose
expression influence the development of AIDS, therefore revealing potential therapeutic targets. A bibliographic
study allowed to identify compounds that can inhibit those targets. The company Peptinov, associated to our
laboratory, is currently evaluating the therapeutic potential of the compounds in vitro in assays of (i) HIV
infection, (ii) viral proliferation and (iii) viral reactivation.

Keywords : Virtual screening, Evaluation, Metrics, Predictiveness curve, Drug design, Small molecules, HIV,
AIDS.




